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Notations
Chaˆıne de Markov
– MMk : chaˆıne de Markov d’ordre k.
– T : matrice de transition.
– S : vecteur stationnaire.
Motifs
– Σ : alphabet {A,C,G, T}.
– b : lettre de l’alphabet Σ.
– pb : fre´quence de la lettre b.
– u : mot sur l’alphabet Σ.
– v : mot sur l’alphabet Σ.
– l : longueur du mot u.
– ui : lettre i du un mot u = u1, ..., ul.
– τ : seuil sur le score.
Se´quence ge´nomique
– φ : se´quence ge´nomique.
– L : longueur de la se´quence φ.
– φi : e´le´ment i de la se´quence φ = φ1, ..., φL.
– Φ : ensemble de se´quences ge´nomique = Φ = {φ1, ..., φn}.
– N : taille totale des se´quences (
∑
i |φi|).
Matrice de comptage
– M : matrice de comptage.
– Mb,i : e´le´ment de la ligne b et colonne i de la matrice M .
– m : longueur de la matrice de comptage M .
– W : matrice de poids.
– Wb,i : e´le´ment de la ligne b et colonne i de la matrice W .
– w : longueur de la matrice de poids W .
– Pb,i : fre´quence associe´e a` la lettre b et la position i.
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2 Notations
Feneˆtre
– [i, j] : une feneˆtre encadre´e par les positions i et j (incluses).
– δ : largeur de la feneˆtre [i, j] (=j − i+ 1).
– Xij : variable ale´atoire associe´e au comptage des occurrences dans la feneˆtre [i, j].
– Yij : variable ale´atoire associe´e au score des occurrences dans la feneˆtre [i, j].
– k : nombre d’occurrences pour un motif donne´.
– ki : nombre d’occurrences a` la position i d’une se´quence pour un motif donne´.
– µ : nombre d’occurrences attendues.
– µn : nombre d’occurrences attendues pour la se´quence n.
– µi : nombre d’occurrences attendues a` la position i.
– µij : nombre d’occurrences attendues dans la feneˆtre [i, j].
Score
– si : log score a` la position i.
– Si : score total a` la position i.
Introduction
L’ADN, parfois appele´ ”mole´cule de la vie”, est pre´sent dans chacune des cellules qui
constituent un organisme vivant. Il est le support de l’information ge´ne´tique qui gouverne le
fonctionnement des cellules. Sa structure en double chaˆıne comple´mentaire lui permet en se
re´pliquant, de transmettre au cours des ge´ne´rations cellulaires, le patrimoine ge´ne´tique d’un
organisme. C’est graˆce a` cette information que se construisent les mole´cules actives au sein
des cellules. Une chaˆıne d’ADN est constitue´e par une succession de briques e´le´mentaires, les
bases.
Si l’on envisage l’ADN du point de vue de l’enchaˆınement des bases, l’ADN propre a`
un organisme peut eˆtre conside´re´ comme un ”livre” e´crit avec un alphabet a` quatre lettres,
A, C, G et T. Avec la mise a` disposition des premie`res se´quences d’ADN, cette vision des
choses, bien qu’extreˆmement ”simple”, a ouvert la voie a` de nouvelles possibilite´s de trai-
tement bio-informatique. De nouvelles proble´matiques se sont ainsi de´veloppe´es sur base de
l’algorithmique du texte : la comparaison de se´quences, l’annotation de se´quences, la recherche
de motifs, l’indexation de se´quences, ...
L’ensemble de l’ADN propre a` un organisme, son patrimoine ge´ne´tique, est rassemble´ dans
son ge´nome. Dans celui-ci, certaines portions codent plus spe´cifiquement pour des mole´cules
fonctionnelles : ce sont les ge`nes. L’expression d’un ge`ne donne´ est un me´canisme complexe,
conditionne´ par le contexte. Cela de´pend par exemple de l’e´tat me´tabolique, du tissu dans
lequel la cellule se trouve. C’est cette expression diffe´rencie´e qui permet, par exemple, a` une
cellule du foie d’avoir un fonctionnement diffe´rent de celle du muscle, tout en posse´dant le
meˆme patrimoine ge´ne´tique.
Comprendre les me´canismes qui participent au controˆle de l’expression des ge`nes - la
re´gulation de l’expression - est une taˆche essentielle pour la compre´hension du fonctionnement
d’une cellule. En particulier, la ”compre´hension” de certaines maladies a` facteurs ge´ne´tiques
passe par une connaissance plus fine des me´canismes re´gulant l’expression des ge`nes. Mais
c’est une taˆche difficile, car la re´gulation y intervient a` plusieurs niveaux.
C’est sur la re´gulation de la premie`re phase de l’expression, l’initiation de la transcription,
que l’on dispose actuellement de la connaissance la plus pre´cise. En particulier, l’action de
prote´ines re´gulatrices - les facteurs de transcription - joue un roˆle important dans l’initiation
de la transcription. Ces facteurs, pour pouvoir agir, se fixent a` l’ADN sur des sites spe´cifiques
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appele´s sites de fixation de facteurs de transcription. Ces sites ou e´le´ments cis-re´gulateurs
correspondent a` de courts fragments d’ADN comportant une certaine forme de variabilite´
[81]. L’identification de ces sites de fixation est une e´tape importante dans la compre´hension
de la re´gulation.
De nombreuses techniques expe´rimentales permettant d’analyser l’expression au niveau
transcriptionnel existent (retard sur gel, empreinte a` DNase, immuno-pre´cipitation, ChIP-
on-chip, puces a` ADN, ....). La recherche, avec ces techniques expe´rimentales de signaux de
re´gulation in vitro et a fortiori in vivo, pose des contraintes de moyens et de temps impor-
tantes. Ces techniques sont, de ce fait, difficilement ”adaptables” a` des recherches purement
exploratoires. Une autre piste est alors de rechercher des e´le´ments cis-re´gulateurs in silico,
par bio-informatique. Mais cette taˆche est difficile du fait de la taille des donne´es et de la
nature variable des e´le´ments recherche´s.
Une des fac¸ons d’appre´hender le proble`me de la recherche d’e´le´ments cis-re´gulateurs est
de conside´rer ce proble`me comme celui de la recherche de motifs dans un texte. Cette formula-
tion, bien que re´ductrice vis-a`-vis de la complexite´ des phe´nome`nes biologiques sous-jacents,
posse`de l’avantage d’offrir un angle d’e´tude propre a` l’analyse informatique sur des bases
e´tablies d’algorithmique du texte. Dans ce cadre, un motif mode´lise les courts fragments
d’ADN reconnus par un facteur de transcription donne´. Un exemple de sites reconnus par le
facteur p65 est donne´ dans la figure 1 :
cGGGAATTTCCaacag
GGGAATTTCCccggcct
cGGGAATTTCCgcttc
TGGAATTTCCggcgcc
gccggggTGGAATTTCC
gcCGGAATTTCCggtg
gcacccGGGGATTTCC
atgatcGGGACTTTCC
aagatCGGAGTTTCC
GGGAATTCCCgcatcca
tgcttgaCGGACTTTCC
ccgattCGGACTTTCC
tcgcGGGGAATTCCgg
tacggccTGGGGTTTCC
aggtgtGGGGATTCCC
ggagtGGGGTTTTCCc
gcacccGGGGGATTCC
ctgccgGTGGGTTTCCc
p65
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Fig. 1: Exemple de sites reconnus par le facteur de transcription p65 tire´ de la banque
JASPAR [72].
Parmi les diffe´rents mode`les disponibles pour appre´hender ces motifs, les plus courants
sont certainement les matrices de comptage [30, 66, 82]. Les matrices de comptage donnent
lieu a` la construction de mode`les qui reposent sur des bases de the´orie de l’information et de
la thermodynamique [82]. Malheureusement, la recherche brute d’e´le´ments cis-re´gulateurs a`
partir de matrices de comptage conduit a` un grand nombre de pre´dictions errone´es. La raison
5est que le contenu informationnel des motifs est intrinse`quement faible. Pour reme´dier a` cette
faible spe´cificite´, d’autres informations doivent eˆtre prises en compte.
Une premie`re solution pour ame´liorer la qualite´ des pre´dictions est d’utiliser la ge´nomique
comparative [92, 96]. L’ide´e est la suivante : si l’on conside`re un ensemble de ge`nes prove-
nant d’organismes proches, ces ge`nes doivent partager des me´canismes de re´gulation, qui se
manifestent par des signaux re´gulateurs conserve´s sur les se´quences. L’identification de ces
signaux est rendue possible par la pression de se´lection qui s’exerce diffe´remment sur ces
re´gions fonctionnelles. Cette solution comporte des contraintes fortes quant a` la disponibilite´
d’un nombre suffisant de ge´nomes a` une ”bonne” distance phyloge´ne´tique. Eddy [21] a par
exemple montre´ que le nombre d’espe`ces ne´cessaires pour effectuer une analyse comparative
efficace e´tait inversement proportionnel a` la taille des signaux recherche´s.
Une autre solution pour prendre en compte davantage d’informations est de rechercher
des signaux partage´s par un ensemble de ge`nes co-exprime´s. On peut en effet penser que
les se´quences promotrices associe´es a` ces ensembles de ge`nes doivent posse´der des motifs
re´gulateurs sur-repre´sente´s par rapport a` d’autres jeux neutres. Dans ce cas, le proble`me peut
se formuler de la manie`re suivante : rechercher dans les se´quences promotrices, les motifs pour
lesquels le nombre d’occurrences est significativement plus e´leve´ que ce qui est attendu par
hasard. De nombreuses strate´gies de recherche ont e´te´ propose´es pour re´pondre a` ce proble`me.
En particulier, des approches exactes e´nume´ratives lorsque la structure des motifs recherche´s
est simple [50, 59, 79, 88] ou encore des approches limitant l’espace des motifs a` des banques
de matrices [1, 34].
Le travail de cette the`se s’inscrit dans ce cadre ge´ne´ral de la recherche d’e´le´ments cis-
re´gulateurs. Nous proposons d’envisager d’autres pistes pour re´pondre a` ce proble`me. Certains
facteurs de transcription sont connus comme ayant une affinite´ positionnelle forte [63, 87].
Une ide´e est de prendre en compte la conservation spatiale des sites de fixation des facteurs
de transcription, lorsque cela est pertinent, par exemple par rapport au site d’initiation de
la transcription. Un autre point, qu’il est possible d’ame´liorer, concerne la fac¸on dont la
conservation entre espe`ces est prise en compte en ge´nomique comparative. Habituellement,
la strate´gie utilise´e pour rechercher des e´le´ments conserve´s, consiste a` filtrer les re´gions ana-
lyse´es sur base d’un alignement. Cette strate´gie rend difficile la recherche de courts fragments
conserve´s dans des re´gions qui le sont moins.
Au vu de ces e´le´ments, nous proposons une nouvelle strate´gie de recherche locale, qui
marie conservation spatiale et conservation entre espe`ces. Cette approche permet de re´pondre
au proble`me de la recherche de motifs sur-repre´sente´s localement lorsque l’environnement
de recherche est he´te´roge`ne, c’est-a`-dire pour des se´quences pouvant provenir d’organismes
diffe´rents ou de re´gions diffe´rentes. Nous proposons pour cela un moyen d’appre´hender et de
mesurer statistiquement la qualite´ d’une sur-repre´sentation locale. Nous fournissons e´galement
une me´thode efficace pour rechercher ce type de sur-repre´sentation. Cette strate´gie est mise
en œuvre dans le logiciel TFM-Explorer, que nous avons e´value´ sur plusieurs jeux de donne´es
humain, murin et du rat.
6 Introduction
Ce me´moire de the`se est divise´ en 4 chapitres.
Dans le premier chapitre, nous introduisons le contexte biologique du proble`me : la
re´gulation de l’expression des ge`nes eucaryotes. Nous y pre´cisons les deux principales e´tapes
de l’expression des ge`nes : la transcription et la traduction ainsi que les diffe´rents niveaux
ou` la re´gulation peut avoir lieu. Ensuite, nous de´taillons le niveau sur lequel nous allons tra-
vailler : la re´gulation transcriptionnelle. En particulier, nous e´tudions l’influence des facteurs
de transcription et de leurs sites de fixation. Enfin, nous pre´sentons diffe´rentes techniques
expe´rimentales permettant d’analyser la re´gulation transcriptionnelle au niveau de l’interac-
tion ADN-prote´ine et de la production d’ARN messagers.
Dans le deuxie`me chapitre, nous pre´sentons les mode`les et me´thodes algorithmiques pour
la recherche d’e´le´ments cis-re´gulateurs. Nous commenc¸ons par pre´senter comment mode´liser,
dans un premier temps, les se´quences ge´nomiques par des chaˆınes de Markov et, dans un
deuxie`me temps, les sites de fixation de facteur de transcription par des matrices de comptage
et des chaˆınes consensus. En nous servant de ces mode`les, nous pre´sentons les strate´gies de
recherche utilisant la ge´nomique comparative [44, 96] ainsi que les me´thodes recherchant des
motifs sur-repre´sente´s, dans un ensemble de se´quences [1, 34, 86].
Dans le troisie`me chapitre, nous discutons des limites des approches comparatives ac-
tuelles et nous pre´sentons une piste comple´mentaire pour la recherche de signaux re´gulateurs :
la conservation spatiale. Nous proposons un nouveau mode`le pour la sur-repre´sentation per-
mettant de tenir compte de manie`re souple de la conservation spatiale et entre espe`ces des
e´le´ments cis-re´gulateurs. Pour cela, les notions de sur-repre´sentation locale et de feneˆtre locale
sont introduites. Nous expliquons comment e´valuer la significativite´ d’une feneˆtre locale, en
tenant compte de la variabilite´ des mode`les de fond.
Enfin, dans le quatrie`me et dernier chapitre, nous expliquons comment mettre en œuvre les
ide´es de´veloppe´es dans le chapitre pre´ce´dent, avec un algorithme d’identification de feneˆtres
locales significatives. Cet algorithme est imple´mente´ dans un logiciel appele´ TFM-Explorer,
utilisant des bases de donne´es de matrices de comptage. Nous terminons ce chapitre sur une
note exploratoire en introduisant d’autres pistes applicatives de la me´thode. En particulier,
nous pre´sentons quelques e´le´ments pour l’infe´rence de motifs localement sur-repre´sente´s.
Chapitre 1
L’expression des ge`nes et sa
re´gulation
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La re´gulation de l’expression des ge`nes est la modulation de la production de mole´cules
fonctionnelles a` partir des ge`nes. Elle est a` la base du controˆle de la structure et de la fonction
des cellules. C’est par ces me´canismes de re´gulation que les cellules d’un meˆme organisme, bien
que posse´dant les meˆmes ge`nes, peuvent avoir un fonctionnement diffe´rencie´ en fonction du
contexte et du temps. Dans ce chapitre, nous rappelons quelques notions de ge´ne´tique, en par-
ticulier ce qui est utile pour comprendre le de´veloppement de cette the`se : les me´canismes d’ex-
pression et de re´gulation de l’expression des ge`nes chez les organismes eucaryotes. La premie`re
section est consacre´e a` des rappels ge´ne´raux sur la de´finition de ge`ne et des me´canismes d’ex-
pression associe´s. En particulier, la premie`re e´tape de ces me´canismes - la transcription de
l’ADN en ARN - y est de´taille´e. La deuxie`me section de´crit les me´canismes de re´gulation de
l’expression des ge`nes en s’attardant sur une voie importante de la re´gulation : la re´gulation
transcriptionnelle. Enfin, la dernie`re section pre´sente diffe´rentes techniques expe´rimentales
permettant de mesurer l’expression des ge`nes.
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1.1 ADN, ge`ne et ge´nome
La cellule est l’unite´ structurale e´le´mentaire sur laquelle se fondent les organismes vi-
vants. On distingue en fonction du type de compartimentation de ces cellules, deux grandes
cate´gories d’organismes : les procaryotes, comme les bacte´ries, et les eucaryotes comme par
exemple les levures, les plantes ou les animaux. C’est sur cette deuxie`me cate´gorie d’orga-
nismes, les eucaryotes, que se concentre cette the`se.
Les eucaryotes sont des organismes compose´s d’une ou plusieurs cellules pre´sentant un
noyau de´limite´ par une enveloppe nucle´aire. Ce noyau isole du reste de la cellule le patri-
moine ge´ne´tique, c’est-a`-dire l’information qui re´git la production des e´le´ments ne´cessaires au
fonctionnement de la cellule. Ce patrimoine est supporte´ par une mole´cule double brin : l’acide
de´soxyribonucle´ique (ADN). L’ADN est compose´ d’une chaˆıne de briques e´le´mentaires : les
nucle´otides (note´s A, C, G et T) appareille´s par paires (A↔T et G↔C) pour former une
structure en forme de double he´lice.
Chaque chaˆıne de nucle´otides formant la double he´lice d’ADN est oriente´e dans un sens
de´fini en fonction de la position des liaisons entre nucle´otides (5’ et 3’). La lecture d’une
se´quence d’ADN est effectue´e dans le sens 5’→3’.
Chez les eucaryotes, l’ADN est pre´sent dans le noyau des cellules sous forme compacte´e en
une structure appele´e chromatine. Cette structure joue un roˆle important dans l’accessibilite´
de l’information ge´ne´tique et donc dans sa possibilite´ d’expression (re´gulation). Plusieurs ni-
veaux de compactage organisent la structure de l’ADN. Le premier niveau, le nucle´osome, est
forme´ par l’enroulement de l’ADN autour de complexes prote´iques, appele´s les histones. En-
suite, a` un deuxie`me niveau, la chromatine s’enroule sur elle-meˆme pour former une structure
en zig-zag. Enfin certaines portions se condensent en ”super-boucles”. C’est cette alternance
de structures de chromatine condense´es et diffuses qui forme le chromosome. La hie´rarchie de
structures est pre´sente´e dans la figure 1.1.
L’ensemble des chromosomes constitue le ge´nome d’une espe`ce. La taille du ge´nome est
fortement variable d’un organisme a` un autre. Le ge´nome humain est par exemple compose´
de 23 chromosomes et contient un peu plus de trois milliards de paires de nucle´otides, alors
que celui de la levure (Saccharomyces cerevisiae) ne contient que 13 millions de paires de
nucle´otides re´partis sur 16 chromosomes. On distingue dans le ge´nome d’une espe`ce, des
parties codantes - les ge`nes - qui sont utilise´es pour produire des prote´ines, et des portions
non codantes qui contiennent notamment des informations permettant de re´guler l’expression
de parties codantes. Un ge`ne a` prote´ine peut se de´finir comme une portion de l’ADN d’un
organisme qui permet, lorsqu’elle est exprime´e, de produire une prote´ine. Le nombre de ge`nes
et la proportion codante du ge´nome pre´sentent une forte disparite´ d’un organisme a` l’autre.
Par exemple les 30 000 ge`nes pre´sents dans le ge´nome humain ne repre´sentent que 3% de sa
taille (en nombre de nucle´otides), alors que les 6 000 ge`nes pre´sents dans le ge´nome de la
levure repre´sentent plus de 70 % de sa taille.
Les prote´ines sont les e´le´ments essentiels de la cellule : elles sont ne´cessaires a` sa constitu-
tion et a` son fonctionnement. Au sein d’une cellule, la synthe`se des prote´ines est le re´sultat de
l’interaction entre l’information ge´ne´tique (porte´e par le ge´nome) et le contexte (milieu extra-
cellulaire, e´tat me´tabolique, tissu dans lequel elle est pre´sente). Des me´canismes complexes de
1source de l’image : http ://www.nature.com/nature/journal/v421/n6921/images/nature01411-f1.2.jpg
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Fig. 1.1: De´tails sur la structure de l’ADN1.
re´gulation permettent d’exprimer ou de re´primer, en fonction du contexte, l’expression d’une
partie de l’information ge´ne´tique, et ainsi de moduler la production des prote´ines pre´sentes
dans la cellule.
1.2 L’expression des ge`nes
Les me´canismes d’expression et leur re´gulation font intervenir une succession d’e´tapes.
Nous pre´sentons dans cette section les e´le´ments essentiels permettant d’appre´hender ces
me´canismes. En particulier, nous concentrons cette pre´sentation sur les me´canismes de
re´gulation de la transcription et leurs implications au niveau de l’ADN.
1.2.1 La synthe`se des prote´ines
L’expression des ge`nes codant pour des prote´ines consiste en une succession de deux
grandes e´tapes qui vont permettre de produire, a` partir de l’ADN, des prote´ines : la transcrip-
tion et la traduction. Lors de la transcription, une mole´cule interme´diaire - l’ARN messager
(ARNm) - est synthe´tise´e dans le noyau en utilisant la se´quence d’ADN d’un ge`ne comme
mode`le. Puis l’ARN messager subit une phase de maturation et d’e´pissage afin de produire
un ARN mature qui pourra eˆtre traduit en prote´ine. Lors de cette phase, les re´gions non co-
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dantes de l’ARN, nomme´es introns, sont excise´es pour ne conserver que les portions codantes,
appele´es exons. L’ARN messager ainsi obtenu est ensuite transporte´ a` l’exte´rieur du noyau
pour eˆtre traduit en prote´ine. Lors de cette deuxie`me e´tape de traduction, les triplets de
nucle´otides de l’ARN sont traduits en acides amine´s et assemble´s pour former une prote´ine.
Ces diffe´rentes e´tapes sont pre´sente´es dans la figure 1.2.
Fig. 1.2: Sche´ma ge´ne´ral de l’expression des ge`nes chez les eucaryotes.
La transcription
La transcription peut se de´finir comme le me´canisme qui permet la synthe`se d’une se´quence
d’ARN a` partir de la se´quence d’ADN d’un ge`ne. Ce me´canisme fait intervenir diffe´rentes
prote´ines - les facteurs de transcription - et un complexe prote´ique servant a` la synthe`se
de l’ARN : l’ARN polyme´rase. Ces prote´ines forment, en se fixant a` l’ADN, un appareil de
transcription appele´ appareil basal. L’appareil basal se de´place alors le long de l’ADN et
synthe´tise la mole´cule d’ARN en utilisant l’ADN comme matrice.
La traduction
La traduction est la seconde e´tape du processus d’expression qui permet de produire une
prote´ine a` partir d’un ARNm. C’est lors de cette e´tape que l’ARNm est interpre´te´, c’est-
a`-dire traduit, en chaˆıne d’acides amine´s qui forment la prote´ine. Chaque acide amine´ est
de´code´ a` partir de triplets de nucle´otides pre´sents sur la se´quence d’ARN : les codons. Le
code ge´ne´tique de´finit le syste`me de correspondance entre les codons et les acides amine´s. Ce
code est, a` quelques exceptions pre`s, le meˆme chez tous les organismes.
Le me´canisme de traduction fait intervenir diffe´rents e´le´ments : le ribosome et les ARN de
transfert (ARNt). Apre`s s’eˆtre fixe´ a` l’extre´mite´ de l’ARNm, le ribosome se de´place de codon
en codon le long de l’ARN. Il associe a` chacun des codons un ARNt qui apporte l’acide amine´
correspondant. Les acides amine´s sont successivement incorpore´s dans une chaˆıne par liaison
peptidique afin de former la prote´ine finale.
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Re´gulation de l’expression
La synthe`se des prote´ines est controˆle´e en fonction du contexte dans lequel se trouve la
cellule. Cette re´gulation, ou modulation de l’expression, intervient a` tous les niveaux de la
synthe`se des prote´ines. En particulier, chez les eucaryotes, elle peut intervenir au niveau de :
– l’activation de la structure chromatinienne ;
– l’initiation de la transcription ;
– l’e´tape de maturation de l’ARN ;
– l’e´tape de transport de l’ARN en dehors du noyau ;
– l’e´tape de traduction ;
– la de´gradation des objets (ARN messager et prote´ines).
Lorsqu’un ge`ne est actif, c’est-a`-dire lorsque sa structure chromatinienne est pre´sente sous
forme non condense´e, une part importante de re´gulation a lieu au niveau transcriptionnel et
plus particulie`rement lors de la phase d’initiation.
Nous concentrons cette introduction sur ce niveau de re´gulation pour deux raisons. D’une
part, le controˆle de la traduction de l’ADN en ARN conditionne les e´tapes suivantes de
l’expression. D’autre part, c’est sur ce mode de re´gulation qu’il existe actuellement le plus de
connaissances, de techniques expe´rimentales et de donne´es disponibles.
1.2.2 Re´gulation transcriptionnelle
Lors de la transcription d’un brin d’ARN a` partir de l’ADN, un complexe prote´ique joue
un roˆle cle´ : l’ARN polyme´rase. Nous de´taillons son fonctionnement, et son interaction avec
d’autres acteurs majeurs de l’initiation de la transcription : les facteurs de transcription.
ARN polyme´rase
Les ARN polyme´rases sont des prote´ines de grande taille compose´es d’une dizaine de sous-
unite´s. On distingue, chez les eucaryotes, trois polyme´rases diffe´rentes : les ARN polyme´rases I
qui synthe´tisent les grands ARN ribosomiques (ARNr 28S, 18S et 5,8S), les ARN polyme´rases
II qui synthe´tisent les ARN pre´-messagers (ARNm) et la plupart des petits ARN nucle´aires
(ARNsn), et les ARN polyme´rases III qui synthe´tisent les ARN de transfert (ARNt), les ARN
ribosomiques 5S et les petits ARN nucle´aires.
La transcription d’un brin d’ARN est classiquement de´compose´e en trois phases :
– initiation : l’ARN polyme´rase se fixe sur l’ADN au niveau de sites spe´cifiques appele´s
promoteurs en recrutant des facteurs de transcription ;
– e´longation : l’ARN polyme´rase se de´place le long de l’ADN matrice et synthe´tise l’ARN
comple´mentaire ;
– terminaison : un signal spe´cifique provoque l’arreˆt de la synthe`se d’ARN.
Ces trois phases sont pre´sente´es dans la figure 1.3. Du fait de la machinerie transcriptionnelle,
la transcription est re´alise´e dans un seul sens. Le brin d’ADN 3’→5’ est utilise´ comme matrice
pour produire un ARN correspondant au brin codant oriente´ dans le sens 5’→3’. Si l’on
conside`re la se´quence d’ADN codante, la re´gion promotrice d’un ge`ne correspond a` la re´gion
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situe´e dans la partie 5’ de l’ADN. Le de´placement de la polyme´rase se faisant dans la direction
5’→3’ de la se´quence codante, la re´gion promotrice se de´finit comme re´gion en amont du ge`ne.
ADN
ARNm
ARNm
1
2
promoteur gène
ARN polymérase
ADN
ADN
ARN polymérase
facteur de transcription
3
Fig. 1.3: Sche´ma ge´ne´ral de la transcription de ge`nes chez les eucaryotes.
Facteurs de transcription
L’arrimage de l’ARN polyme´rase sur l’ADN ne´cessite la pre´sence pre´alable de prote´ines
particulie`res appele´es facteurs ge´ne´raux de transcription. Dans un premier temps, ces facteurs
se fixent de manie`re se´quentielle en amont du ge`ne a` transcrire dans une re´gion appele´e
promoteur en formant un complexe. Ensuite ce complexe va recruter l’ARN polyme´rase et
la positionner au niveau d’un site localise´ en amont du ge`ne, appele´e site d’initiation de la
transcription. La transcription peut alors commencer. En association des facteurs ge´ne´raux,
d’autres facteurs, les facteurs de transcription spe´cifiques, vont intervenir et influer de manie`re
positive ou ne´gative sur la transcription. Il convient ici de distinguer pre´cise´ment les facteurs
de transcription ge´ne´raux ou basaux, dont la pre´sence est requise pour initier la transcription,
des facteurs spe´cifiques qui posse`dent une action re´gulatrice sur l’expression propre a` chaque
ge`ne.
D’un point de vue biochimique, les facteurs de transcription sont des prote´ines posse´dant
des domaines de fixation a` l’ADN et des domaines d’activation de la transcription. Les do-
maines de fixation vont leur permettre de se fixer a` l’ADN sur de courtes se´quences spe´cifiques :
les sites de fixation de facteurs de transcription. Un exemple de facteur de transcription est
donne´ dans la figure 1.4.
Dans l’assemblage ADN-prote´ine, on appelle e´galement e´le´ment trans-re´gulateur le fac-
teur de transcription, et e´le´ment cis-re´gulateur le motif nucle´ique reconnu. Les sites peuvent
correspondre aux se´quences de fixation de plusieurs facteurs ce qui dans ce cas de´finit un
module cis-re´gulateur.
L’interaction ADN-prote´ine repose sur une forme de comple´mentarite´ entre la composition
nucle´ique du site de fixation et le site actif de la prote´ine re´gulatrice [41, 53, 58]. Les sites sur
lesquels se fixent les facteurs de transcription sont de courts segments d’ADN (une dizaine de
2source de l’image : http ://web.uconn.edu/mcb201/F10-40.JPG
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Fig. 1.4: Exemple de facteur (prote´ine a` home´odomaine) et d’interaction a` l’ADN2.
nucle´otides) qui pre´sentent une forte variabilite´ au niveau de leurs se´quences nucle´iques. Des
diffe´rences importantes peuvent eˆtre observe´es lorsque l’on compare les diffe´rents fragments
de se´quences correspondant a` diffe´rents sites de fixation d’un facteur donne´. Cette variabilite´
peut s’expliquer par diffe´rentes raisons. Tout d’abord certaines bases composant les sites de
fixation n’interviennent peu ou pas dans la chimie de fixation. D’autre part, certains sites de
fixation peuvent avoir, suivant leurs fonctions ou leurs implications dans la re´gulation, une
affinite´ diffe´rente avec les facteurs [52].
1.2.3 Structure d’un ge`ne
Nous avons vu qu’un ge`ne pouvait se de´finir comme une portion d’ADN servant de mode`le
a` la synthe`se d’une mole´cule. Les diffe´rents me´canismes que nous avons de´crits (initiation
de la transcription, maturation de l’ARNm, traduction) se traduisent sur l’ADN par une
succession de signaux qui structurent le ge`ne. La portion d’ADN transcrite en ARN est
de´limite´e, d’une part, par un site d’initiation de la transcription, et d’autre part, par le
terminateur. Entourant le site d’initiation de la transcription se trouve le promoteur. C’est
dans cette zone qu’interagissent les e´le´ments ne´cessaires a` l’initiation de la transcription et
que l’ARN polyme´rase est recrute´e. C’est e´galement dans cette zone qu’intervient une large
part des signaux spe´cifiques permettant aux facteurs de transcription de se fixer a` l’ADN.
Chez les eucaryotes, on distingue a` l’inte´rieur de la re´gion transcrite en ARN, une succession
de portions d’ADN codantes (les exons) et non codantes (les introns). Ces portions non-
codantes sont e´limine´es (excision) au cours d’une des phases d’expression (la maturation de
l’ARN messager). Chaque partie codante ou exons sera de´code´e lors du processus de synthe`se
de la prote´ine. Le de´but du premier exon et la fin du dernier exon sont de´limite´s par des
signaux particuliers : les codons start et stop. Cette structure est pre´sente´e dans la figure 1.5.
3source de l’image : http ://images.clinicaltools.com/images/gene/geneelementstext.jpg
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Fig. 1.5: De´tails sur la structure d’un ge`ne eucaryote3.
1.3 Techniques expe´rimentales pour l’analyse de l’expression
Pour pouvoir comprendre concre`tement les me´canismes intervenant dans la re´gulation
de la production des prote´ines, il faut disposer de donne´es expe´rimentales. Le me´canisme
transcriptionnel est le me´canisme de re´gulation sur lequel on dispose actuellement du plus de
donne´es. Au cours des dernie`res de´cennies, de nombreuses techniques permettant de mesurer
l’expression au niveau de l’interaction ADN-facteur et au niveau des ARN messagers ont e´te´
de´veloppe´es. Parmi ces techniques, on distingue :
– les techniques classiques, qui permettent d’analyser finement les interactions prote´ines-
ADN sur des portions se´lectionne´es de l’ADN (analyse des sites de fixation des facteurs
de transcription) ;
– et les techniques haut-de´bit, qui permettent d’analyser le niveau d’expression d’un large
ensemble de ge`nes.
Nous de´taillons dans cette section, les techniques de mesure et d’analyse de l’expression
les plus courantes. En particulier, celles classiques de retard sur gel, d’empreinte a` DNase et
d’immuno-pre´cipitation, et celles haut-de´bit de puces a` ADN et de ChIP-on-chip.
1.3.1 Retard sur gel
La technique de retard sur gel (plus formellement connue sous le nom EMSA - Electropho-
retic mobility shift assays) est une technique permettant d’identifier les proprie´te´s de fixation
de prote´ines a` un fragment d’ADN [23]. Elle permet par exemple d’identifier les re´gions de
fixation d’un facteur de fixation donne´. Cette technique va consister a` mesurer la vitesse
1.3. Techniques expe´rimentales pour l’analyse de l’expression 15
de migration d’un fragment d’ADN dans un gel soumis a` un champ e´lectrique. Elle repose
sur le principe suivant : un fragment d’ADN seul migre plus vite qu’un fragment complexe´
a` des prote´ines (les facteurs de transcription dans notre cas). Il est ainsi possible d’e´tudier
l’affinite´ prote´ines-ADN en effectuant des mesures comparatives de la vitesse de migration
de fragments dans diffe´rentes conditions (complexe´, non complexe´, ...). Cette technique est
conside´re´e comme fortement sensible pour l’e´tude des proprie´te´s de fixation des facteurs sur
l’ADN.
1.3.2 Empreinte a` la DNase I
La technique d’empreinte a` la DNase I permet d’e´tudier les interactions prote´ine-ADN en
fournissant une empreinte du site de fixation de la prote´ine sur l’ADN [25]. Elle repose sur
l’utilisation d’une nucle´ase (la DNase de type I) pour permettre une digestion partielle des
se´quences d’ADN sur lesquelles se sont fixe´es les prote´ines a` e´tudier. C’est dans ce cas, la
pre´sence de ces prote´ines qui empeˆche la digestion par la nucle´ase des fragments sur lesquels
elles sont fixe´es. Ces fragments fournissent une “empreinte” e´largie (re´solution d’une dizaine
de bases) du site de fixation du facteur e´tudie´. Cette technique posse`de le de´savantage d’eˆtre
moins sensible que le retard sur gel et de ne´cessiter une quantite´ plus importante de prote´ines.
Ne´anmoins, elle permet d’identifier certaines interactions non de´tectables par d’autres tech-
niques.
1.3.3 Immuno-pre´cipitation de chromatine (ChIP)
La technique d’immuno-pre´cipitation de chromatine permet d’identifier in vivo les frag-
ments d’ADN fixe´s par les facteurs de transcription [90]. Cette technique se de´compose en
trois e´tapes. La premie`re e´tape consiste en l’immobilisation, ou le pontage (par une irradia-
tion aux Ultra-Violets ou par un traitement au formalde´hyde) des prote´ines fixe´es in vivo
sur l’ADN. Dans un deuxie`me temps, l’ADN est de´coupe´ en courts fragments par sonication.
Enfin, les fragments d’ADN sur lesquels se sont fixe´es les prote´ines sont isole´s par affinite´
immuno-pre´cipitation. On obtient alors un ensemble de fragments d’ADN correspondant aux
segments ou` les facteurs e´taient fixe´s in vivo. Ces fragments peuvent alors eˆtre clone´s, puis
se´quence´s pour analyse.
1.3.4 Puces a` ADN
Les puces a` ADN permettent de mesurer syste´matiquement le niveau d’expression d’un
ensemble de ge`nes au sein d’une population de cellules [18]. Plus pre´cise´ment, elles sont
utilise´es pour de´tecter les fragments de se´quences d’ARN pre´sents dans un e´chantillon donne´.
Pour cela un ensemble de fragments d’ADN connus, appele´s sondes, est fixe´ sur un support
par pre´cipitation. Ensuite, par un syste`me de marquage sur les fragments a` analyser, le
niveau d’hybridation de toutes les sondes, c’est-a`-dire le taux de sondes qui vont s’associer
aux fragments pre´sents dans l’e´chantillon pour reformer une double he´lice, va eˆtre mesure´. Il
est ainsi possible de de´duire les niveaux d’expression des ge`nes de l’e´chantillon. La figure 1.6
pre´sente un exemple de puce a` ADN compose´e de 40 000 sondes.
4source de l’image : http ://upload.wikimedia.org/wikipedia/en/0/0e/Microarray2.gif
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Fig. 1.6: Exemple de puce a` ADN4.
Nous pre´sentons ici le principe historique d’une puce a` ADN. Ce principe “de base” a e´te´
au fil du temps amende´ de nombreuses manie`res pour produire une large diversite´ de puces
dont la pre´sentation de´passerait le cadre de ce document.
Une puce a` ADN est constitue´e d’un petit support solide, ge´ne´ralement une lame de verre,
sur lequel un ensemble de fragments d’ADN (les sondes) ont e´te´ chimiquement fixe´s en des
points distincts du support. Ces fragments d’ADN, utilise´s comme repre´sentants de ge`nes ou
de portions du ge´nome, sont place´s sur le support de manie`re ge´ome´trique par un syste`me
robotise´. Une puce peut contenir de quelques centaines de fragments d’ADN a` plusieurs
dizaines de milliers. Les diffe´rentes e´tapes de la re´alisation d’une expe´rience de puce a` ADN
sont les suivantes :
1. extraction des ARN messagers d’une population de cellules ;
2. se´lection et amplification des fragments a` de´poser sur la puce (oligos courts, longs ou
tre`s longs) ;
3. marquage (radioactif, fluorescence) ;
4. de´poˆt sur la puce ;
5. hybridation des fragments de´pose´s avec les sondes ;
6. lecture de la puce ;
7. analyse des donne´es.
Chaque fragment d’ADN pre´sent sur la puce (les sondes) va permettre de fixer de
manie`re spe´cifique, par hybridation, les fragments comple´mentaires (les cibles) pre´sents dans
l’e´chantillon a` analyser. L’hybridation, quand elle a lieu, peut eˆtre mise en e´vidence par des
proce´de´s optiques ou radioactifs lorsque les cibles ont e´te´ pre´alablement marque´es. Enfin en
analysant les signaux lumineux ou radioactifs, au moyen de syste`mes d’analyse d’images, il
est possible d’identifier les fragments cibles pre´sents dans l’e´chantillon. La quantification de
ces signaux permet d’obtenir une image pre´cise du niveau d’expression des diffe´rents frag-
ments de ge`nes de l’e´chantillon analyse´. La difficulte´ majeure repose alors sur l’analyse de la
quantite´ importante de donne´es produites par la puce.
Les puces a` ADN peuvent comporter un ou deux canaux de lecture : les puces bi-canal et
les puces mono-canal. Les puces bi-canal permettent de mesurer l’expression diffe´rentielle
des ge`nes dans deux e´chantillons, comme un e´chantillon de re´fe´rence et un e´chantillon
d’expe´rience. Ainsi, il est possible de connaˆıtre pre´cise´ment quels sont les ge`nes sur ou sous
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exprime´s dans un e´chantillon par rapport a` l’autre. Cela permet par exemple, de comparer
les diffe´rences d’expression entre des cellules malades et des cellules saines. Dans ce cas, les
deux e´chantillons sont marque´s en utilisant deux fluorochromes diffe´rents (Cy3 et Cy5) et
hybride´s sur la meˆme puce.
1.3.5 ChIP-on-chip
La technique ChIP-on-chip (ChIP sur puce) propose de de´terminer le spectre d’action
d’une prote´ine in vivo a` l’e´chelle ge´nomique [13, 35, 70, 93]. Elle combine pour cela la tech-
nique d’immuno-pre´cipitation de chromatine et de puce a` ADN. Il est ainsi possible d’e´tudier
l’ensemble des sites sur lesquels un facteur de transcription donne´ se fixe in vivo. Le prin-
cipe de fonctionnement peut se de´composer en diffe´rentes e´tapes. Dans un premier temps,
les prote´ines fixe´es in vivo sur l’ADN sont immobilise´es (par formalde´hyde). L’ADN est alors
extrait et de´coupe´ en fragments par sonication. Les fragments sur lesquels les prote´ines sont
fixe´es sont isole´s par immuno-pre´cipitation. Ensuite, les prote´ines sont de´tache´es et les frag-
ments d’ADN sont marque´s avant d’eˆtre hybride´s sur la puce.
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Nous avons vu dans le chapitre pre´ce´dent le roˆle important des facteurs de transcription
dans la re´gulation transcriptionnelle. La compre´hension du controˆle exerce´ par ces facteurs
dans la re´gulation d’un ge`ne passe par l’identification des sites d’interaction avec l’ADN.
Diffe´rentes techniques expe´rimentales permettant de re´pondre a` cette question sont actuel-
lement disponibles (section 1.3). Mais leur utilisation reste contraignante et couˆteuse. Les
puces a` ADN ne´cessitent par exemple de disposer d’une annotation des ge`nes pour pouvoir
rechercher les facteurs communs a` un ensemble de ge`nes co-re´gule´s. Les informations fournies
par ces techniques ouvrent toutefois la voie a` un travail de mode´lisation des sites de fixation
de facteurs de transcription.
Dans le cadre de la recherche d’e´le´ments re´gulateurs, une des questions habituellement
pose´e est la suivante : e´tant donne´ un ensemble de ge`nes, quels sont les facteurs susceptibles
d’eˆtre implique´s dans la re´gulation de ces ge`nes, et quels sont leurs sites de fixation associe´s ?
Dans ce contexte, l’analyse bio-informatique des motifs re´gulateurs apportent des me´thodes
pre´dictives pour aider a` la de´couverte et a` la localisation d’e´le´ments cis-re´gulateurs. Cette
recherche ne´cessite de disposer de mode`les pour le texte (les se´quences ge´nomiques) d’une
part et des mode`les pour les motifs (les sites de fixation) d’autre part.
Dans ce chapitre, nous commenc¸ons par pre´senter comment mode´liser les se´quences
ge´nomiques a` l’aide de mode`les Markoviens (section 2.1) et comment mode´liser les motifs
a` l’aide de matrices et de consensus (section 2.2). Nous montrons ensuite comment rechercher
des sites de fixation en utilisant ces mode`les (section 2.3). En section 2.4, nous discutons de
la qualite´ des pre´dictions et des limites de la recherche “brute”. Nous exposons alors deux
moyens pour ame´liorer la pertinence des pre´dictions : la ge´nomique comparative en section 2.5
et la recherche de motifs sur-repre´sente´s dans un ensemble de se´quences co-exprime´es (section
2.6).
2.1 Mode´lisation des se´quences ge´nomiques
Lorsque l’on s’inte´resse aux signaux de re´gulation, on cherche a` extraire des motifs se
de´tachant du contexte ge´nomique. Dans ce cadre, une des questions a` aborder est la suivante :
comment comparer une observation a` ce qui peut eˆtre attendu par hasard e´tant donne´ le
contexte ? Pour pouvoir re´pondre a` cette question il est ne´cessaire de mode´liser le contexte,
c’est-a`-dire le comportement attendu de la se´quence ge´nomique e´tudie´e. Un mode`le adapte´ au
proble`me de recherche de mots exceptionnels doit par exemple permettre de pouvoir estimer
simplement la probabilite´ d’occurrence d’un mot ou d’un motif approche´ ainsi que sa loi
de comptage attendue. Il sert ainsi de contexte de re´fe´rence lorsque l’on cherche a` e´valuer
la qualite´ d’une observation exceptionnelle. Nous pre´sentons dans cette section les mode`les
homoge`nes probabilistes, base´s sur la composition en mots, les plus couramment employe´s
pour mode´liser les se´quences nucle´iques : les mode`les de Bernoulli et les mode`les de Markov.
Ces mode`les posse`dent l’avantage d’eˆtre bien e´tablis et simples a` manipuler.
A` partir de maintenant, nous conside´rons qu’une se´quence d’ADN est un texte e´crit sur
un alphabet a` quatre lettres : Σ = {A,C,G, T}. La question pose´e par la mode´lisation est
alors : comment de´finir une se´quence φ de variables ale´atoires a` valeurs dans Σ qui ait un
comportement proche d’une se´quence re´elle vis a` vis des motifs e´tudie´s ?
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2.1.1 Chaˆınes de Bernoulli
Une chaˆıne de Bernoulli est une se´quence de variables ale´atoires inde´pendantes (sans
me´moire) X1, X2, ..., XL. En conside´rant que les variables Xi prennent leurs valeurs dans
l’ensemble fini
∑
= {A,C,G, T}, une chaˆıne de Bernoulli peut se de´finir par un vecteur
correspondant aux probabilite´s d’apparition de chaque valeur [P (A), P (C), P (G), P (T )]. Un
mode`le de Bernoulli correspond donc simplement a` ne retenir pour une se´quence que sa
composition en nucle´otides. La fre´quence d’un mot u1, ..., ul se calcule simplement comme le
produit des probabilite´s d’apparition de chaque lettre ui du mot dans le mode`le :
P (u) =
l∏
i=1
P (ui)
Le principal inte´reˆt de ce mode`le repose sur sa simplicite´ d’utilisation. Ne´anmoins il semble
peu adapte´ a` la mode´lisation des se´quences ge´nomiques re´elles qui comportent un ordre de
conservation plus important (codons dans les parties codantes...).
2.1.2 Chaˆınes de Markov
Une chaˆıne de Markov est une se´quence de variables ale´atoires avec me´moire finie. Plus
formellement, une se´quence Markovienne de variables ale´atoires Xi ve´rifie la proprie´te´ sui-
vante :
P (Xn = un|Xn−1 = un−1, ..., X1 = u1) = P (Xn = un|Xn−1 = un−1)
Cela signifie que la connaissance de la valeur de la variable Xn−1 est a` elle seule suffisante
pour connaˆıtre la valeur de la variable Xn. Si l’on conside`re que les variables Xi prennent
leurs valeurs dans l’ensemble fini Σ = {A,C,G, T}, une se´quence nucle´ique s = x1, ..., xL
peut eˆtre mode´lise´e par un mode`le Markovien [69] que l’on notera MM . On peut e´galement
de´finir des mode`les de Markov avec une me´moire d’ordre k. Dans ce cas, il est ne´cessaire de
connaˆıtre les valeurs des variables Xn−k, ..., Xn−1 pour connaˆıtre la valeur de la variable Xn.
On note alors parMMk un mode`le Markovien d’ordre ou de me´moire k. Il est possible par un
changement d’alphabet de re´duire un mode`le d’ordre k sur Σ a` un mode`le d’ordre 1. Dans ce
cas, l’e´le´ment vi, ..., vi+k−1 pre´sent a` la position i ne de´pend que de celui pre´sent a` la position
i− 1 (vi−1, ..., vi+k−2).
Un mode`le Markovien d’ordre k correspond a` la de´finition de toutes les probabilite´s de
transition Tuv = P (v|u) ou` u et v sont des mots de longueur k. Ces transitions sont habituel-
lement de´finies par une matrice de transition T . Une chaˆıne de Bernoulli peut eˆtre vue comme
une chaˆıne de Markov particulie`re sans me´moire (d’ordre 0). Dans ce cas, toutes les lignes de
la matrice de transition sont identiques (une ligne est donne´e par le vecteur de probabilite´ de
la se´quence de Bernoulli).
Pour une se´quence donne´e, la matrice de transition peut se construire en conside´rant
les transitions qui maximisent la probabilite´ de la se´quence pour la matrice. Cela s’obtient
simplement a` partir de la fre´quence d’observation des mots de longueur k + 1 pre´sents dans
la se´quence. Un exemple de matrice de transition d’ordre 1 construite a` partir de la se´quence
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ACTATAGGACTTAGCCTT est donne´ ci-dessous :
T =


0 0.4 0.4 0.2
0 0.25 0 0.75
0.33 0.33 0.33 0
0.6 0 0 0.4


ou` T0,0 correspond a` la transition TA→A = 0, T0,1 a` la transition TA→C = 0.4, etc.
Pour pouvoir e´valuer la probabilite´ d’un mot u1, ..., uk, ..., un dans un mode`le de Markov
d’ordre k, il faut commencer par de´terminer la probabilite´ du pre´fixe u1, ..., uk. Cette pro-
babilite´ peut eˆtre obtenue en utilisant le vecteur stationnaire S de´fini par S = S × T pour
former la loi initiale (ce qui revient a` P (Xi = uk) → V (uk) lorsque i → ∞). E´tant donne´
le vecteur stationnaire et la matrice de transition, la probabilite´ du mot u1, ..., uk, ..., un se
calcule de la manie`re suivante :
P (w) = S(u1, ..., uk)× T (u1, ..., uk, u2, ..., uk+1)× ...× T (ul−k−1, ..., ul−1, ul−k, ..., ul)
Une des difficulte´s lorsque l’on mode´lise une se´quence par un mode`le Markovien concerne
le choix de l’ordre du mode`le a` utiliser. L’ordre doit, d’une part, eˆtre suffisamment e´leve´
pour mode´liser le comportement e´tudie´ de la se´quence, et d’autre part, rester raisonnable
pour pouvoir eˆtre construit de manie`re fiable sans sur-adaptation. En effet, pour pouvoir
construire un mode`le d’ordre k, il faut pouvoir disposer d’une se´quence de taille suffisante.
Le nombre de parame`tres a` estimer est de 3 × Σk (pour chaque ligne de la matrice, trois
fre´quences sont mesure´es, la quatrie`me est de´duite du fait de ΣP = 1). Ide´alement il faut
disposer de donne´es de taille 1 000 fois plus grande que le nombre de parame`tres a` estimer. Il
faut par exemple disposer ide´alement d’une se´quence d’environ 10 000 bases pour e´tablir un
mode`le d’ordre 1 et de 200 000 bases pour e´tablir un mode`le d’ordre 3.
Thijs et co-auteurs [85] ont e´value´ l’influence de la mode´lisation des se´quences sur la qualite´
de pre´diction d’e´le´ments cis-re´gulateurs. Ils ont mesure´ les variations du comportement de
leur me´thode de de´couverte de motifs lorsque l’ordre de la chaˆıne de Markov utilise´e pour
mode´liser les se´quences augmentait. Pour cela, ils ont mesure´ sur diffe´rents jeux de donne´es
re´els (promoteurs avec des boˆıtes GC) et simule´ l’e´cart entre le nombre de motifs pre´dits et
le nombre de motifs effectivement pre´sents dans les jeux. Ils ont ainsi pu mettre en e´vidence
le gain apporte´ par l’utilisation d’un mode`le d’ordre suffisamment e´leve´ pour mode´liser le
comportement des se´quences ge´nomiques. Plus particulie`rement, ce sont des mode`les d’ordre
3 ou 4 qui leur ont permis d’obtenir les re´sultats les plus satisfaisants. Ils ont e´galement
note´ la de´gradation des performances lorsque des mode`les d’ordre trop e´leve´ (ordre 5) e´taient
employe´s, ce qui se justifie essentiellement par une quantite´ insuffisante de donne´es disponibles
pour e´tablir un mode`le de cet ordre.
2.2 Mode´lisation des sites de fixation de facteurs de transcrip-
tion
Apre`s avoir mode´lise´ le contexte, nous pre´sentons les mode`les pour les e´le´ments cis-
re´gulateurs. Il existe de nombreuses fac¸ons de mode´liser les courtes se´quences correspondant
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aux sites de fixation de facteurs de transcription. Ces mode´lisations doivent permettre de
prendre en compte la variabilite´ des motifs reconnus par un facteur de transcription donne´.
On citera les repre´sentations courantes suivantes : consensus, expression re´gulie`re, mode`le de
Markov cache´, matrices de comptage.
Afin de fixer plus pre´cise´ment les ide´es, diffe´rentes se´quences correspondant aux sites
reconnus par le facteurs p65 sont pre´sente´es dans la figure 2.1. Ces se´quences sont issues de
la base de donne´es JASPAR [72] et correspondent a` 18 sites observe´s chez l’humain.
cGGGAATTTCCaacag
GGGAATTTCCccggcct
cGGGAATTTCCgcttc
TGGAATTTCCggcgcc
gccggggTGGAATTTCC
gcCGGAATTTCCggtg
gcacccGGGGATTTCC
atgatcGGGACTTTCC
aagatCGGAGTTTCC
GGGAATTCCCgcatcca
tgcttgaCGGACTTTCC
ccgattCGGACTTTCC
tcgcGGGGAATTCCgg
tacggccTGGGGTTTCC
aggtgtGGGGATTCCC
ggagtGGGGTTTTCCc
gcacccGGGGGATTCC
ctgccgGTGGGTTTCCc
GGGRATTTCC
Fig. 2.1: Exemple de sites et consensus pour le facteur de transcription p65.
Le point de de´part a` la construction d’un mode`le est la famille de se´quences correspon-
dant aux diffe´rentes occurrences re´fe´rence´es du site. Ge´ne´ralement, c’est a` partir de l’aligne-
ment multiple des diffe´rentes se´quences que le mode`le est construit (par exemple l’aligne-
ment pre´sente´ dans la figure 2.1). Nous de´taillons successivement diffe´rentes repre´sentations
se basant sur cet alignement, et discutons des avantages et contraintes impose´s par ces
repre´sentations.
2.2.1 Repre´sentation consensus
Une des repre´sentations les plus couramment employe´es pour mode´liser un motif est la
repre´sentation consensus de´ge´ne´re´e. Cette repre´sentation utilise un alphabet e´tendu, appele´
code IUPAC (tableau 2.1), qui permet de prendre en compte une certaine forme de variabilite´
dans les se´quences en conside´rant qu’une position peut eˆtre de´crite par un seul, deux, trois ou
quatre nucle´otides diffe´rents. La construction du consensus peut se faire de la manie`re suivante
[22] : pour chaque position de l’alignement (sans gap), si un des nucle´otides est pre´sent dans
une proportion au moins e´gale a` 60%, alors ce nucle´otide est utilise´ pour mode´liser la colonne.
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Dans le cas contraire, si deux nucle´otides sont pre´sents dans des proportions au moins e´gales
a` 35%, alors c’est le code correspondant au code de´ge´ne´re´ du couple qui est utilise´. De la
meˆme manie`re, un code de´ge´ne´re´ pour un triplet est utilise´ lorsque chaque e´le´ment du triplet
est pre´sent dans une proportion supe´rieure a` 20%. Enfin pour repre´senter une position non
conserve´e, la lettre N est utilise´e. Par exemple, il est possible de construire le consensus :
GGGRATTTCC a` partir des se´quences pre´sente´es dans la figure 2.1.
La repre´sentation consensus d’un motif pre´sente l’inte´reˆt d’eˆtre simple a` manipuler et a`
mettre en œuvre. Elle permet par exemple une comparaison visuelle rapide de diffe´rentes
familles de sites. Ne´anmoins cette repre´sentation engendre une perte importante d’informa-
tion vis-a`-vis de l’alignement dont elle est issue. Le biais de composition pour les diffe´rents
nucle´otides possibles a` une position donne´e de l’alignement n’est, dans ce cas, pas pris en
compte.
Code Description
A Adenine
C Cytosine
G Guanine
T Thymine
U Uracil
R Purine (A or G)
Y Pyrimidine (C, T, or U)
M C or A
K T, U, or G
W T, U, or A
S C or G
B C, T, U, or G (not A)
D A, T, U, or G (not C)
H A, T, U, or C (not G)
V A, C, or G (not T, not U)
N Any base (A, C, G, T, or U)
Tab. 2.1: Code IUPAC.
2.2.2 Repre´sentation matricielle
Une autre repre´sentation habituellement utilise´e pour mode´liser la variabilite´ de chaque
position du site de fixation est la matrice de comptage. En utilisant l’alignement multiple
des diffe´rents sites, il est aise´ de construire la matrice de comptage : celle-ci correspond
simplement, pour chaque position de l’alignement, au nombre de nucle´otides de chaque type
rencontre´s. Un exemple de matrice de comptage pour les sites du facteur p65 est donne´ dans
la figure 2.2.
La repre´sentation matricielle est une repre´sentation base´e sur l’alignement, a` la fois simple
et plus ge´ne´rale que les motifs consensus. Une premie`re limitation de ce type de repre´sentation
est l’hypothe`se d’inde´pendance entre colonnes sur laquelle elle repose. Il est toutefois possible
d’e´tendre cette repre´sentation afin de prendre en compte les nucle´otides non plus de manie`re
individuelle mais par couple (di-nucle´otides) [26].
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A 0 0 0 11 10 2 0 0 0 0
C 4 0 0 0 3 0 0 2 18 18
G 11 17 18 7 4 0 0 0 0 0
T 3 1 0 0 1 16 18 16 0 0
Fig. 2.2: Exemple de matrice de comptage pour le facteur p65.
Cependant, Benos et co-auteurs [5, 6] ont montre´ que le fait de conside´rer une contribution
inde´pendante de chaque position du motif constituait une bonne approximation de la nature
des interactions ADN-prote´ines.
Une autre limitation majeure de la repre´sentation matricielle concerne la rigidite´ qu’elle
impose aux sites pouvant eˆtre reconnus. Elle interdit par exemple des motifs en plusieurs
parties comportant un espacement variable. Ceci peut eˆtre inadapte´ a` la de´tection de sites de
fixation pour certaines familles de facteurs. Une autre solution pour mode´liser les sites est par
exemple d’utiliser un mode`le de Markov cache´ (HMM) [20]. Mais dans ce cas, on se heurte
souvent au manque de donne´es approprie´es pour construire le mode`le.
2.2.3 Base de donne´es de matrices
De larges banques de mode`les de sites de fixation repre´sente´s par des matrices sont dis-
ponibles. La banque de donne´es spe´cialise´e PlantCARE [45] re´fe´rence des sites et mode`le de
sites pour les plantes. Nous de´taillons ci-apre`s les deux banques ge´ne´rales les plus employe´es :
TRANSFAC [94] et JASPAR [72].
TRANSFAC
TRANSFAC [94] est une base de donne´es d’e´le´ments eucaryotes cis-re´gulateurs et trans-
re´gulateurs. La plupart des donne´es pre´sentes dans TRANSFAC sont extraites d’une compi-
lation bibliographique. La compilation de donne´es a de´bute´ en 1998, pour eˆtre ensuite infor-
matise´e en 2000. Actuellement deux versions sont disponibles : la version publique (TRANS-
FAC 7.0) et la version payante propose´e par la socie´te´ BIOBASE. La base TRANSFAC
est constitue´e d’un ensemble de donne´es sur les sites de fixation, les ge`nes, les facteurs de
transcription et les matrices. La version publique de TRANSFAC contient 398 matrices de
comptage construites principalement a` partir d’observations in vitro.
JASPAR
La base de donne´es JASPAR [72] est une base de sites de fixation de facteurs de transcrip-
tion ouverte. Cette base, cre´e´e en 2004, est porte´e par deux laboratoires : Center for Molecular
Medecine and Therapeutics (University of British Columbia) et le Karolinska Institutet. Les
sites y sont mode´lise´s par des matrices. Deux points importants distinguent cette base des
autres : d’une part les donne´es pre´sentes sont non redondantes, et d’autre part du fait de
sa nature “open source” les donne´es peuvent eˆtre utilise´es sans aucune restriction. La base
JASPAR est constitue´e des trois sous-unite´s suivantes :
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– JASPAR CORE qui contient un ensemble non redondant de matrices (123) construit a`
partir d’un ensemble de sites de fixation eucaryotes expe´rimentalement ve´rifie´s.
– JASPAR FAM qui contient un ensemble de me´ta-mode`les de´crivant les proprie´te´s par-
tage´es par les sites de fixation.
– JASPAR PHYLOFACTS est une sous-base qui contient un ensemble de matrices (174)
construits a` partir de se´quences phyloge´ne´tiquement conserve´es.
Dans la suite de ce document le terme JASPAR fera re´fe´rence a` l’unite´ JASPAR CORE.
2.2.4 Visualisation : Sequence Logos
Les matrices de comptage s’accompagnent d’outils pour leur visualisation. Schneider et co-
auteurs [75] ont de´fini la conservation pour une position comme la diffe´rence entre l’entropie
maximale et l’entropie observe´e. Cette conservation Ri se de´finit de la manie`re suivante :
Ri = 2−

 ∑
b∈{A,C,G,T}
−fb log2 fb


ou` fb repre´sente la fre´quence observe´e du symbole b a` la position i. Il est possible de de´finir
une repre´sentation graphique base´e sur le contenu informationnel de chaque position. La
repre´sentation graphique propose´e par Schneider et Stephens [74] repose, pour chaque colonne
de la matrice, sur l’empilement de lettres dont la hauteur totale correspond au contenu infor-
mationnel et ou` la hauteur de chaque lettre de´pend de la proportion du nucle´otide conside´re´
a` cette position. Un exemple de ce type de repre´sentation obtenu avec le logiciel WebLogo
[17] pour la matrice p65 (figure 2.2) est donne´ ci-dessous (figure 2.3).
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Fig. 2.3: Repre´sentation Sequence Logos de la matrice JASPAR p65. Ce logo indique la
conservation du motif a` chaque position.
2.3 De la matrice de comptage a` la recherche de motifs
La recherche de sites potentiels a` l’aide de matrices de comptage repose sur l’ide´e suivante :
l’affinite´ entre un site nucle´ique potentiel et le facteur de transcription peut eˆtre mesure´e a`
l’aide d’un score. Ce score repre´sente alors le degre´ d’interaction que peut avoir une se´quence
d’ADN avec la prote´ine re´gulatrice. Il doit permettre de distinguer un vrai site d’un fragment
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non actif. Par ce moyen, il est possible de caracte´riser une certaine part du processus de
reconnaissance des prote´ines re´gulatrices pour le motif cis-re´gulateur.
Habituellement, pour rendre plus efficace et simplifier la recherche d’occurrences, la ma-
trice de comptage est transforme´e en matrice de poids. La matrice de poids se de´finit comme
une matrice dont les e´le´ments sont les poids a` utiliser pour calculer le score d’un mot u et ainsi
mesurer le degre´ d’affinite´ de ce mot avec le motif de´crit par la matrice M . Nous pre´sentons
deux de´finitions permettant de construire une matrice de poids a` partir d’une matrice de
comptage : l’approche log-odd score [19] et la matrice entropie [66]. Ces deux constructions
reposent sur l’hypothe`se d’additivite´ du score, c’est-a`-dire l’hypothe`se selon laquelle chaque
position du motif contribue de manie`re inde´pendante au score total.
2.3.1 Matrices entropie
La premie`re de´finition que nous pre´sentons, propose´e par Quandt et co-auteurs [66], est
base´e sur l’entropie. La construction de la matrice repose sur l’ide´e suivante : pour une position
donne´e, c’est-a`-dire pour une colonne de la matrice de comptage, les e´le´ments sont ponde´re´s
par une valeur Ci, proportionnelle a` l’entropie de la position. Pour chaque position i cette
ponde´ration se calcule de la manie`re suivante :
Ci =
100
log 5

 ∑
b∈{A,C,G,T,gap}
Pb,i logPb,i + log 5


ou` Pb,i repre´sente la probabilite´ d’observer la lettre b a` la position i. Cette probabilite´ se
de´duit simplement de la matrice de comptage, en conside´rant les fre´quences des e´le´ments
colonne par colonne. Dans ce calcul, le terme log 5 est utilise´ pour rendre l’entropie positive
et le facteur 100log 5 pour normaliser les poids entre 0 et 100. En utilisant cette ponde´ration Ci,
la matrice de poids se construit de la manie`re suivante :
Wb,i =
Ci ×Mb,i∑m
i=1 Ci ×maxb∈{A,C,G,T}Mb,i
ou` le poids d’un e´le´ment est normalise´ par la somme des poids maximums de chacune des
colonnes.
2.3.2 Matrices log-odd
Une autre approche pour construire la matrice de poids est celle base´e sur le log-odd
score [30, 80, 82]. Dans ce cas, le poids d’un e´le´ment est de´termine´ par le logarithme du ratio
de la fre´quence du nucle´otide dans la matrice par rapport a` sa fre´quence dans la se´quence
ge´nomique. Afin d’e´viter la sur-adaptation de la matrice, un pseudo-poids β est utilise´ pour
compenser le poids d’un e´le´ment par sa fre´quence ge´nomique. Si l’on note n le nombre de
se´quences, la construction de la matrice log-odd s’e´crit comme suit :
Wb,i = log
(Pb,i + βfb)/(n+ β)
fb
ou` fb est la fre´quence attendue pour la lettre b. Un exemple de construction de type de matrice
est donne´ dans la figure 2.4.
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Cette formulation du score peut eˆtre relie´e a` l’e´nergie de liaison ADN-prote´ine [6, 7, 32].
Elle pre´sente donc l’avantage de reposer a` la fois sur un mode`le bien e´tabli de la the´orie de
l’information et sur un mode`le physique de´finissant l’e´nergie de liaison avec l’ADN.
A 0 0 0 11 10 2 0 0 0 0
C 4 0 0 0 3 0 0 2 18 18
G 11 17 18 7 4 0 0 0 0 0
T 3 1 0 0 1 16 18 16 0 0
y Wb,i = log (Pb,i+0.25)/(n+1)0.25
A -2.94 -2.94 -2.94 0.86 0.77 -0.75 -2.94 -2.94 -2.94 -2.94
C -0.11 -2.94 -2.94 -2.94 -0.38 -2.94 -2.94 -0.75 1.35 1.35
G 0.86 1.29 1.35 0.42 -0.11 -2.94 -2.94 -2.94 -2.94 -2.94
T -0.38 -1.35 -2.94 -2.94 -1.35 1.23 1.35 1.23 -2.94 -2.94
Fig. 2.4: Construction d’une matrice de poids a` partir d’une matrice de comptage.
2.3.3 Proble`me de recherche de motifs spe´cifiques par une matrice
Lorsque l’on dispose d’une matrice de poids W , le score d’un mot u se calcule simplement
en sommant les poids associe´s aux lettres du mot. Ce qui s’exprime de la manie`re suivante :
S(u,W ) =
w∑
i=1
Wui,i
ou` w repre´sente la longueur de la matrice W .
L’algorithme de recherche des occurrences peut alors se de´finir de la manie`re suivante :
Entre´e : une se´quence φ, une matrice de poids W , un seuil τ .
Sortie : l’ensemble des positions i de φ pour lesquelles le score S(φi, ..., φi+m−1,W ) est
supe´rieur au seuil τ .
Dans ce cadre, l’algorithme de recherche ”na¨ıf” peut s’exprimer de la manie`re suivante :
calculer pour chaque position de la se´quence d’entre´e S, le score de la matrice a` l’aide de la
fonction de score. Toutes les positions pour lesquelles le score est supe´rieur a` un seuil fixe´
au pre´alable, sont conside´re´es comme des occurrences de la matrice dans la se´quence. Les
logiciels Patser[31] et MatInspector [66] imple´mentent par exemple cette me´thode.
Patser
Le logiciel Patser[31] est un logiciel base´ sur le log-odd score de´veloppe´ par Hertz et Stormo
qui permet de rechercher les occurrences potentielles de sites dans un ensemble de se´quences.
Il accepte en entre´e soit une matrice de poids soit une matrice de comptage. Dans ce dernier
cas la matrice de comptage est convertie en matrice de poids log-odd.
MatInspector
Le logiciel MatInspector [14, 66] est un logiciel pour l’identification de sites de fixation utilisant
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une large bibliothe`que de matrices (TRANSFAC). Il introduit diffe´rents concepts : un sous-
score base´ sur le cœur de matrice et un syste`me de seuil optimise´. De nombreux programmes
utilisent la strate´gie de´veloppe´e dans MatInspector pour effectuer leur phase de recherche de
sites.
Plus re´cemment, pour re´pondre au proble`me de la recherche de sites potentiels a` plus
large e´chelle, diffe´rentes ame´liorations ont e´te´ propose´es. En particulier, des strate´gies base´es
sur la construction d’un index du texte [4] ou d’un index des motifs [48] ont e´te´ de´veloppe´es.
2.4 Qualite´ des pre´dictions
Une fois un site potentiel pre´dit, il faut se poser la question de la significativite´ statistique
de cette pre´diction, c’est-a`-dire e´valuer quelle est la chance d’obtenir une occurrence de ce
type, par hasard. Nous de´finissons dans ce cas la P-valeur d’une occurrence comme suit : e´tant
donne´e une occurrence de score s, quelle est la probabilite´ d’obtenir par hasard une occurrence
de score supe´rieur ou e´gal a` s. En notant P (z) la probabilite´ d’observer une occurrence de
score z, la P-valeur peut se calculer de la manie`re suivante :
P (X ≥ s) =
∫ ∞
z=s
P (z)dz
Pour pouvoir re´pondre a` cette question, il faut e´tablir une distribution statistique du score.
Dans cette section, nous pre´sentons comment de´terminer la distribution du score d’un site
potentiel. Nous explorons e´galement diffe´rents moyens pour prendre en compte le proble`me
des tests multiples dans la mesure de la qualite´ d’une pre´diction et discutons aussi de la
pertinence biologique d’une pre´diction. Pour e´tablir la distribution statistique du score d’une
matrice, plusieurs options sont possibles :
– approximation de la distribution par une loi de probabilite´ classique ;
– construction par calcul de la distribution exacte du score pour une mode´lisation donne´e
des se´quences ;
– construction de manie`re empirique de la distribution du score a` partir d’un grand
nombre d’observations.
Nous allons successivement de´tailler chacune de ces me´thodes.
2.4.1 Approximation de la distribution du score par une loi analytique
Une des fac¸ons les plus simples d’approximer la distribution du score est d’utiliser une
loi analytique connue pour laquelle on estime les parame`tres. Si l’on conside`re une se´quence
ge´nomique mode´lise´e par un mode`le de Bernoulli [P (A), P (C), P (G), P (T )], l’espe´rance et la
variance de la distribution du score se calculent simplement de la manie`re suivante :
µ =
w∑
i=1
∑
b∈{A,C,G,T}
P (b)×Wb,i
σ2 =

 w∑
i=1
∑
b∈{A,C,G,T}
P (b)×W 2b,i

− µ2
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Lorsque l’on recherche des sites avec des matrices comme mode`les, seuls les scores e´leve´s
(≥ τ) sont pris en compte. Il convient de de´finir une statistique adapte´e aux valeurs extreˆmes.
Il est possible d’utiliser une distribution de Pareto ge´ne´ralise´e [62], lorsque l’on cherche a`
approximer la queue d’une distribution dans le cadre de la the´orie des valeurs extreˆmes. Cette
approximation est l’une des plus couramment employe´es pour de´crire des donne´es ge´ne´re´es
par un syste`me qui ne conserve que les valeurs supe´rieures a` un seuil de coupure τ . Dans ce
cas, pour mode´liser le comportement a` de´croissance exponentielle de la queue de distribution,
la distribution de Pareto suivante peut eˆtre utilise´e :
P (X) =
1
σ
e−
X−τ
σ
ou` σ est le parame`tre de la distribution et τ le seuil de coupure sur le score.
Pour fixer les ide´es sur le profil d’une distribution de score, quatre distributions sont
donne´es dans la figure 2.5. Elles correspondent aux distributions observe´es des scores au-dessus
du seuil de coupure τ pour quatre matrices fortement diffe´rentes, issues de TRANSFAC.
Le score employe´ ici est un log-odd score tel que de´fini pre´ce´demment (section 2.3.2). On
constate que pour les matrices courtes ou strictes (STAT5A 03 et HMGIY Q6) les distributions
sont fortement morcele´es. En effet, le nombre de scores diffe´rents produits par ces matrices
est relativement re´duit (tre`s infe´rieur a` 4m).
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Fig. 2.5: Exemples de distributions observe´es pour le score des matrices NFKB C, RREB1 01,
STAT5A 03, HMGIY Q6
L’approximation de distribution du score par une loi analytique, bien que simple a` mettre
en œuvre, semble peu adapte´e lorsque les matrices sont relativement courtes et le seuil τ e´leve´
(matrice HMGIY Q6 de la figure 2.5). Dans ce cas, d’autres strate´gies doivent eˆtre employe´es.
2.4.2 Distribution exacte
Une autre approche pour obtenir la distribution du score est de construire cette distribu-
tion de manie`re exacte, en se donnant un mode`le de ge´ne´ration pour les se´quences. Claverie
et Audic [16] ont propose´ un calcul par programmation dynamique de la distribution du score
lorsque les se´quences sont mode´lise´es par un mode`le de Bernoulli. Plus re´cemment, Huang et
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co-auteurs [36] ont propose´ un moyen de calculer cette distribution lorsque le mode`le e´tait
Markovien. Nous pre´sentons ici, une version de l’algorithme de programmation dynamique de
Claverie ge´ne´ralise´e aux mode`les Markoviens (le mode`le de Bernoulli e´tant conside´re´ comme
un mode`le Markovien de taille nulle).
Discre´tisation du score
Une des premie`res contraintes lors de la construction de la distribution discre`te du score
est le choix du niveau de discre´tisation du score. Cette discre´tisation doit permettre d’avoir
un niveau de re´solution e´leve´ pour les hautes valeurs de score, tout en re´duisant le nombre
de valeurs a` conside´rer, afin de rendre la distribution facile a` manipuler et a` stocker. Un des
moyens les plus commodes pour discre´tiser le score est de de´finir le nombre de valeurs possibles
a priori. On pourra par exemple de´finir le score discret a` partir du niveau de discre´tisation ǫ
de la manie`re suivante :
Sdiscret = round
(
ǫS
Smax − Smin
)
ou` ǫ, le parame`tre de discre´tisation, repre´sente le nombre de scores possibles.
Algorithme
E´tant donne´ un mode`le de Markov d’ordre k, de´fini par sa matrice de transition T et son
vecteur stationnaire S, et une matrice de poidsW , l’algorithme de programmation dynamique
calcule la probabilite´ des scores discrets associe´s a` W . Pour cela, une table des probabilite´s,
associant la probabilite´ du mot u de score s, est construite dynamiquement. La construction
de cette table se fait de manie`re ite´rative sur la longueur de la matrice et sur l’ordre total des
mots u de taille k. Nous de´signons par i la position dans la matrice W , et par u l’ordre du
mot dans [0..4k − 1] (par exemple pour les mots de longueur 2, AA=0, AC=1, ...). En posant
j = u/4− (u÷4), u′ = 4
(
4k − (u÷ 4k−1)
)
+ j et s′ = s+Wj,i, la formule de re´currence s’e´crit
de la manie`re suivante :
P (s′, u′) =


P (s′, u′) + P (s, u)× Tu,j
Su′ si s
′ = 0
0 si u′ = 0
(2.1)
Une fois la table construite, la probabilite´ du score s s’obtient simplement en sommant
tous les e´le´ments de la table associe´s au score s :
P (s) =
∑
x
P (s, x)
Imple´mentation
Nous pre´sentons maintenant un exemple d’imple´mentation pour cet algorithme. Pour
construire la table des fre´quences P avec un mode`le de Markov d’ordre k il est ne´cessaire
de posse´der une me´moire de taille α × 4k ou` α repre´sente le nombre de valeurs discre`tes
du score. Il est possible d’utiliser comme structure me´moire interme´diaire, une table a` deux
entre´es Pa[u][s] ou` la cle´ u correspond a` l’indice d’un mot de longueur k sur l’ordre total des
mots et s une valeur du score interme´diaire a` la position i de la matrice. A chaque pas de
l’ite´ration, il est ne´cessaire de posse´der deux structures me´moire : celle du pas courant i note´e
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Pb et celle du pas pre´ce´dent note´e Pa. La construction de la distribution peut se de´composer
de la manie`re suivante :
– une phase d’initialisation. Lors de cette phase la structure me´moire Pa est initialise´e
a` l’aide du vecteur stationnaire S pour tous les mots de taille k et les scores nuls
(Pa[u][0] = S[u]) ;
– une phase de construction ite´rative de la table me´moire P . Lors de chaque ite´ration i la
structure Pb est reconstruite a` partir de Pa et de la matrice de transition T en balayant
tous les scores et tous les mots de taille k (me´moire Markovienne) ;
– une phase de finalisation, lors de laquelle la table des fre´quences est construite a` partir
de la structure me´moire. Chaque e´le´ment de la table des fre´quences est obtenu par
sommation des probabilite´s de tous les suffixes de taille k ayant produit ce score.
Algorithme 1 : Algorithme pour le calcul de la distribution du score d’une occurrence
dans une chaˆıne de Markov
Entre´es : Vecteur stationnaire S, matrice de transition T , ordre du mode`le k, matrice
de poids W
Sorties : Distribution du score P
// Initialiser le tableau des scores pour les mots de taille k
Pa[∗][0] = 0
pour u dans 4k faire
Pa[u][0] = S[u]
pour i dans 1..l faire
Pa = [][]
pour j dans 0..3 faire
pour u dans 4k faire
pour t dans cle´s Pa[u] faire
// Calcul du score en valeur entie`re
s = t+W [j, i]
// indice du mot u′ = suffixe de u concate´ne´ avec lettre j
u′ = 4
(
4k − (u÷ 4k−1)
)
+ j
Pb[u
′][s] = Pb[u
′][s] + Pa[u][t]× T [u, j]
Pa = Pb
// Finalisation
pour s dans Scores faire
P [s] =
∑
u(Pa[][s])
retourner P
2.4.3 Distribution empirique
Dans certains cas, lorsque la se´quence ge´nomique ne peut eˆtre correctement mode´lise´e par
un mode`le Markovien, il est possible de construire de manie`re empirique la distribution du
score. La distribution est alors construite de manie`re triviale en regroupant les scores discrets
de tous les mots de taille m pre´sents dans un large ensemble de se´quences. Les fre´quences
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pour chacun des scores en sont ensuite de´duites. Une des limitations les plus critiques de cette
me´thode est la taille des donne´es a` utiliser et de ce fait le temps de calcul ne´cessaire pour
e´tablir une distribution avec une re´solution suffisante. Malgre´ ces limitations cette me´thode
pre´sente l’avantage de fournir une distribution adapte´e aux se´quences e´tudie´es sans faire
d’hypothe`se sur la fac¸on de les mode´liser. Dans la pratique, on utilisera une large portion du
ge´nome pour e´tablir la distribution.
2.4.4 Tests multiples
La P-valeur permet d’estimer la probabilite´ de faire une pre´diction donne´e. Lorsque l’on
re´alise un ensemble de pre´dictions, des tests multiples, la P-valeur est calcule´e pour chacune
de ces pre´dictions. Dans ce cas, la probabilite´ d’obtenir par hasard une pre´diction avec une P-
valeur au moins aussi bonne qu’une valeur donne´e, augmente avec le nombre de test re´alise´s.
Habituellement, la P-valeur obtenue est ”compense´e” pour prendre en compte les effets lie´s
aux tests multiples : la E-valeur.
Si l’on conside`re une se´quence ge´nomique de longueur L et un motif de longueur l, le
nombre de positions analyse´es est N = L − l + 1. Pour une pre´diction donne´e, la E-valeur
correspond au nombre d’occurrences avec un score au moins aussi bon qu’un seuil fixe´ que
l’on s’attend a` trouver par hasard, dans des conditions e´quivalentes aux tests effectue´s. Par
exemple, une pre´diction avec une E-valeur de 1× 10−3 correspond a` une pre´diction que l’on
s’attend a` obtenir une fois par hasard si l’on effectue 1 000 pre´dictions. Il existe plusieurs fac¸ons
de compenser la P-valeur pour tenir compte des proble`mes inhe´rents aux tests multiples. Les
techniques les plus courantes utilise´es sont les suivantes : la correction de Bonferroni et la
correction base´e sur le taux de faux positifs de´couverts.
Correction de Bonferroni
Une des approches les plus simples pour prendre en compte les tests multiples est la
correction introduite par Bonferroni [10]. Elle consiste a` corriger la P-valeur individuelle de
chaque test par le nombre total de tests effectue´s. Si l’on note N le nombre de tests effectue´s
et que l’on conside`re les tests inde´pendants, la E-valeur d’un test donne´ au sens de Bonferroni
s’e´crit simplement de la manie`re suivante :
E-valeur = N × P-valeur
Correction par taux de faux positifs
Lorsque les tests re´alise´s ne sont pas inde´pendants, la correction de Bonferroni est un
mauvais estimateur de la correction a` utiliser. Dans ce cas, il est possible d’utiliser une cor-
rection base´e sur le taux de faux positifs de´couverts. Cette me´thode se base sur un controˆle de
la proportion de faux positifs ge´ne´re´s par les tests. Pour ce faire, la proportion de mauvaises
pre´dictions est e´value´e sur un large jeu de donne´es dans des conditions similaires a` celles uti-
lise´es pour traiter le jeu d’e´tude. Cette technique posse`de l’avantage d’eˆtre plus sensible que
l’approche traditionnelle, car elle s’adapte de manie`re pre´cise a` la fac¸on dont sont ge´ne´re´es les
pre´dictions. Mais, de ce fait, posse`de l’inconve´nient de ne´cessiter un recalcul de la correction
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lorsque les conditions sont modifie´es. C’est le cas, par exemple, lorsque des jeux de tailles
diffe´rentes sont utilise´s.
2.4.5 Pertinence biologique
Nous avons parle´ du mode`le des matrices, de la manie`re d’y associer un syste`me de score et
des interpre´tations de ce score. Nous finissons cette partie en discutant de la qualite´ pre´dictive
intrinse`que des matrices au regard de leur pertinence biologique. Cela nous ame`ne a` pre´senter
la ”qualite´” d’une matrice, puis a` traiter du proble`me de spe´cificite´ des pre´dictions.
Qualite´ d’une matrice
La qualite´ d’une matrice est de´termine´e par son caracte`re discriminant, c’est-a`-dire sa
capacite´ a` pre´dire des occurrences correctes. Diffe´rentes approches ont e´te´ de´veloppe´es pour
e´valuer cette qualite´. Une des premie`res approches a e´te´ fournie par Schneider [75]. Elle repose
sur le contenu informationnel du mode`le matriciel. En conside´rant la matrice de comptage
M , le contenu informationnel se de´finit de la manie`re suivante :
I(M) =
m∑
i=1

2 + ∑
b∈{A,C,G,T}
Pb,i log2 Pb,i


ou` m repre´sente la longueur de la matrice et Pb,i repre´sente la fre´quence de la lettre b a` la
position i de la matrice de comptage. Dans ce cas, un bon motif est un motif dont le contenu
informationnel est e´leve´.
Une des limitations de cet e´valuateur est lie´e a` la conside´ration faite sur l’e´quiprobabilite´
d’apparition des nucle´otides dans les se´quences e´tudie´es (chaque nucle´otide posse`de la meˆme
probabilite´ d’apparition). Afin de prendre en compte cette variabilite´, le calcul du contenu in-
formationnel a e´te´ e´tendu [75, 82] pour incorporer la fre´quence attendue de chaque nucle´otide.
Le score peut alors se de´finir comme l’entropie relative (ou distance de Kullback-Leibler) du
mode`le matriciel du motif par rapport au mode`le de fond :
Iseq(M) =
m∑
i=1
∑
b∈{A,C,G,T}
(
Pb,i log2
Pb,i
pb
)
ou` pb repre´sente la fre´quence attendue de la lettre b.
Ce contenu informationnel peut eˆtre relie´ a` l’e´nergie moyenne d’interaction ADN-prote´ines
des sites ayant servi a` construire la matrice [82, 83].
Limites de la recherche a` l’aide de matrices
La recherche d’e´le´ments re´gulateurs, en ne prenant en compte que la se´quence, com-
porte d’importantes limitations et est insuffisante pour appre´hender toute la complexite´ des
me´canismes de re´gulation transcriptionnelle. La proportion de faux positifs peut devenir dans
ce cas re´dhibitoire. Par exemple, un motif approche´ de longueur 6 posse´dant une erreur peut
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eˆtre rencontre´ par hasard, toutes les 1 000 bases, dans une se´quence. Dans ce cadre, la plu-
part des sites pre´dits n’ont pas d’activite´ in vitro et doivent eˆtre conside´re´s comme de fausses
pre´dictions. Wasserman et Sadelin ont de´signe´ ce manque de spe´cificite´ le “futility theorem”
[92].
Le fait d’e´liminer les mauvaises matrices n’est pas suffisant pour re´pondre au proble`me
de la recherche d’e´le´ments re´gulateurs. En effet, les pre´dictions sont intrinse`quement non
spe´cifiques du fait de la mode´lisation et de la fac¸on dont le proble`me biologique est traite´
(seule la se´quence nucle´ique est conside´re´e). De´tecter des liaisons observables in vitro n’est
pas suffisant pour connaˆıtre les sites actifs in vivo.
Pour pouvoir contrer cette faible spe´cificite´ des pre´dictions une des solutions est de tra-
vailler avec plus d’informations : utiliser des se´quences partageant des e´le´ments pour re´duire
le nombre de faux positifs. Deux pistes peuvent eˆtre envisage´es : celle de la ge´nomique com-
parative et celle de la recherche de motifs sur-repre´sente´s dans les se´quences promotrices de
ge`nes co-re´gule´s. Nous pre´sentons ces approches dans les sections 2.5 et 2.6.
2.5 Ge´nomique comparative
Pour augmenter la se´lectivite´ des me´thodes de de´tection de signaux re´gulateurs, il peut
eˆtre pertinent de prendre en compte la conservation entre espe`ces. Cette approche repose
sur l’ide´e suivant laquelle les signaux re´gulateurs sont soumis a` une pression se´lective plus
forte que le reste des re´gions non codantes. Il est alors inte´ressant de conside´rer les e´le´ments
re´gulateurs conserve´s entre plusieurs organismes [96].
Nous de´taillons dans cette section, l’application de la ge´nomique comparative, au proble`me
de la recherche de signaux cis-re´gulateurs. Dans un premier temps, nous pre´cisons et re-
plac¸ons cette proble´matique dans le cadre plus ge´ne´ral de la ge´nomique comparative. Ensuite,
nous explorons le proble`me d’empreinte phyloge´ne´tique et d’alignement de se´quences. Enfin,
nous discutons des contraintes en termes de distance phyloge´ne´tique et de nombre d’espe`ces
ne´cessaires.
2.5.1 Conservation des e´le´ments re´gulateurs
Au de´part, concentre´ sur l’analyse des re´gions codantes (identification des frontie`res exons-
introns ...), le champ d’e´tude de la ge´nomique comparative s’est progressivement e´tendu a`
l’analyse des re´gions non codantes et des signaux re´gulateurs. L’utilisation de la ge´nomique
comparative pour la recherche de signaux re´gulateurs repose sur l’ide´e suivante : des ge`nes
orthologues (chez des espe`ces partageant un anceˆtre commun) situe´s a` une distance e´volutive
“suffisante” doivent avoir en commun une partie de leurs me´canismes de re´gulation du fait de
la pression de se´lection qui s’est applique´e aux e´le´ments re´gulateurs. En effet, comme pour les
se´quences codantes, on peut conside´rer que les signaux re´gulateurs fonctionnels sont soumis
a` une pression se´lective plus importante que le reste des re´gions non codantes. Il est possible
dans ce cas de rechercher les signaux re´gulateurs uniquement dans les re´gions re´gulatrices
fortement conserve´es entre orthologues. Deux e´tapes sont alors ne´cessaires pour rechercher
des re´gions conserve´es :
– en premier lieu, la recherche de ge`nes orthologues chez diffe´rentes espe`ces ;
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– et ensuite, l’extraction de re´gions conserve´es par alignement.
Les premie`res extensions se sont concentre´es sur l’analyse comparative a` l’e´chelle
ge´nomique. Par exemple, les e´tudes mene´es par Oeltjen et co-auteurs [57] sur les ge´nomes de
l’homme et de la souris dans une large re´gion relative a` la kinase BTK, ont permis de mettre
en e´vidence des portions conserve´es correspondant a` la fois a` des ge`nes et a` des re´gions non
codantes jouxtant le premier exon de ces ge`nes. Plus re´cemment, Wassermann et co-auteurs
[92] ont mene´ une analyse comparative des sites de fixation connus de facteurs spe´cifiques au
muscle du squelette chez l’humain le rat et la souris. Cette e´tude a permis de montrer que
98% des sites de fixation expe´rimentalement ve´rifie´s e´taient confine´s dans 19% des fragments
de se´quences humaines conserve´es entre l’humain et les orthologues chez la souris et le rat.
Les contraintes impose´es par la premie`re e´tape sont de´terminantes vis a` vis de la capacite´
de l’approche a` de´tecter les signaux re´gulateurs. Hardison et co-auteurs [29], ont par exemple
montre´, en comparant le ge´nome humain avec celui d’autres espe`ces, que le choix de l’espe`ce
la plus adapte´e e´tait de´pendant de la re´gion ou` e´taient situe´es les re´gions e´tudie´es. Cette
question est aborde´e dans la section 2.5.3.
2.5.2 Empreinte et masquage phyloge´ne´tique
Lorsque l’on dispose d’un ensemble de ge`nes orthologues, le proble`me est alors de re-
chercher les e´le´ments conserve´s entre ces se´quences. Dans ce cadre, nous pre´cisons les notions
d’empreinte et de masquage phyloge´ne´tique et nous de´taillons les contraintes que ces me´thodes
induisent sur la strate´gie d’alignement de se´quences a` employer.
Empreinte phyloge´ne´tique
Le terme empreinte phyloge´ne´tique de´signe l’approche qui cherche a` identifier des e´le´ments
re´gulateurs en comparant les se´quences ge´nomiques d’espe`ces proches. La technique par em-
preinte phyloge´ne´tique a d’abord e´te´ re´alise´e manuellement en comparant visuellement l’ali-
gnement de se´quences orthologues. Cette technique a ensuite e´volue´ vers un traitement auto-
matise´ plus syste´matique.
Masquage phyloge´ne´tique
Lorsque l’on dispose d’un nombre suffisant d’espe`ces tre`s proches (humain/primates), il est
possible de rechercher des signaux de re´gulation par masquage phyloge´ne´tique. Le masquage
phyloge´ne´tique consiste a` rechercher des e´le´ments divergents chez les espe`ces e´tudie´es. Si l’on
conside`re un ensemble de se´quences aligne´es, un masquage consiste a` “mettre de coˆte´” les
re´gions pour lesquelles un nucle´otide diverge chez au moins une des espe`ces. Ceci permet
alors de fournir des zones parfaitement conserve´es chez le groupe : les re´gions non masque´es.
Cette technique pre´sente l’avantage sur celle par empreinte, de permettre de de´couvrir des
signaux qui ne sont pas pre´sents chez une espe`ce plus e´loigne´e (humain/souris). Cependant
cette technique ne´cessite d’avoir a` disposition un nombre important de ge´nomes d’espe`ces tre`s
proches.
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Boffelli et co-auteurs [9] ont utilise´ cette technique en comparant des se´quences humaines
avec celles d’un large ensemble de primates non humains pour de´couvrir des re´gions fonction-
nelles dans le ge´nome humain et des e´le´ments re´gulateurs spe´cifiques aux primates.
Alignement de se´quences
Lorsque l’on dispose d’un ensemble de ge`nes orthologues, la deuxie`me e´tape consiste
ge´ne´ralement a` aligner les se´quences promotrices afin d’obtenir des re´gions fortement
conserve´es. Afin de comple´ter les programmes classiques d’alignement de type Needleman
et Wunsch [54], diffe´rentes heuristiques d’alignement a` large e´chelle ont e´te´ propose´es. La
me´thode AVID [11] propose par exemple de re´pondre a` la proble´matique a` e´chelle ge´nomique
en fournissant un moyen efficace d’alignement global pouvant travailler sur de longues
se´quences (plusieurs centaines de kilo bases). On citera e´galement, les algorithmes aligne-
ment spe´cialise´s LAGAN and Multi-LAGAN [12].
En se basant sur l’alignement obtenu, les re´gions fortement conserve´es peuvent eˆtre ex-
traites. Une des strate´gies possibles consiste a` extraire les re´gions fortement conserve´es en
fonction du score local d’alignement ou du pourcentage d’identite´. Wasserman et co-auteurs
proposent par exemple une me´thode d’extraction de re´gions fortement conserve´es base´e sur
le pourcentage d’identite´ et un syste`me de feneˆtres glissantes [34].
ConSite
Le logiciel ConSite [44, 73] propose de rechercher dans un couple de se´quences des sites de
fixation potentiels mode´lise´s par des matrices de comptage. La me´thode sur laquelle repose
le logiciel peut se de´composer en trois e´tapes :
1. le programme aligne (si besoin) le couple de se´quences orthologues fournies en entre´e ;
2. ensuite, les deux se´quences sont analyse´es individuellement afin de rechercher des sites
potentiels a` l’aide de matrices de haute qualite´ ;
3. enfin, les sites pre´dits sont compare´s, et seuls sont conserve´s ceux pre´sents, pour une
meˆme matrice, a` des positions e´quivalentes dans les se´quences.
Les auteurs ont ainsi montre´ sur diffe´rents jeux de donne´es, que l’ajout d’une se´quence or-
thologue dans la recherche de signaux re´gulateurs permettait de re´duire significativement le
taux de faux positifs (re´duction de 85% du nombre de sites de´tecte´s) sans trop compromettre
la sensibilite´ (diminution de 72.5% a` 65.5%).
2.5.3 Choix des espe`ces
Une des contraintes majeures lorsque l’on utilise la ge´nomique comparative concerne le
nombre et le type d’organismes diffe´rents ne´cessaires pour pouvoir rechercher les signaux
re´gulateurs partage´s. Cette question peut se poser de la manie`re suivante : quels ge´nomes en
terme de nombre et de distance phyloge´ne´tique sont ne´cessaires pour re´aliser une analyse com-
parative des signaux re´gulateurs d’une espe`ce donne´e. Pour pouvoir re´pondre a` ce proble`me
d’identification, Eddy propose un mode`le mathe´matique capturant des e´le´ments essentiels de
la ge´nomique comparative [21]. Deux re´sultats importants peuvent eˆtre tire´s de l’analyse de
ce mode`le :
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– pour une distance e´volutive donne´e, le nombre de ge´nomes ne´cessaires pour effectuer une
analyse comparative est inversement proportionnel a` la taille des signaux recherche´s ;
– a` distance e´volutive proche, le nombre de ge´nomes ne´cessaires est inversement propor-
tionnel a` leur distance phyloge´ne´tiques avec l’espe`ce e´tudie´e.
Ces re´sultats impliquent ainsi de devoir recourir a` un nombre important de ge´nomes lorsque
l’on recherche des e´le´ments re´gulateurs avec une forte re´solution (une dizaine de bases),
adapte´e aux e´le´ments cis-re´gulateurs. Une autre conse´quence concerne le nombre de ge´nomes
requis en fonction de la nature de la comparaison qui est re´alise´e. Une approche par mas-
quage phyloge´nique, qui ne´cessite des espe`ces proches, sera de´licate a` re´aliser du fait du
nombre d’espe`ces ne´cessaires pour garantir une re´solution suffisante. Par exemple, Eddy sou-
ligne que plus de vingt espe`ces sont souhaitables pour re´aliser une analyse comparative avec
une re´solution d’une dizaine de bases. Dans le cas de l’approche par empreinte phyloge´nique,
le nombre d’espe`ces ne´cessaires pour obtenir la meˆme re´solution est nettement infe´rieur. Plus
pre´cise´ment, pour un taux de faux positifs fixe´ au maximum a` 1 × 10−4 et un taux de faux
ne´gatif infe´rieur a` 0.01 (99% d’e´le´ments pre´dits), 16 espe`ces a` distance e´quivalente humain-
souris sont ne´cessaires pour effectuer une comparaison par empreinte phyloge´nique a` une
re´solution de 8 nucle´otides. Ce nombre est re´duit a` 3 lorsque la re´solution de´sire´e est de
l’ordre de 50 nucle´otides.
Il ressort e´galement de cette e´tude que, concernant la distance e´volutive ne´cessaire, il
n’existe pas d’optimum clair. Cependant une distance trop faible a tendance a` de´favoriser la
de´couverte de signaux conserve´s.
La conclusion principale que l’on peut tirer peut se poser de la manie`re suivante : une
augmentation du nombre d’espe`ces prises en compte a pour conse´quence d’augmenter la
stringence et la re´solution de l’approche comparative.
2.6 Recherche de motifs sur-repre´sente´s
Une autre fac¸on d’ame´liorer la recherche de signaux cis-re´gulateurs est de poser l’hypothe`se
suivante : si l’on recherche des signaux re´gulateurs dans les re´gions promotrices d’un ensemble
de ge`nes co-re´gule´s ou co-exprime´s, il doit exister des caracte´ristiques communes au niveau
de la se´quence promotrice de ces ge`nes. Dans ce cas, on doit observer une sur-repre´sentation
des motifs cis-re´gulateurs de´tecte´s dans les re´gions en amont de ces ge`nes. Cette question a
donne´ lieu a` de nombreux travaux algorithmiques qui sont de´taille´s dans cette section. Avant
de de´tailler le proble`me et les solutions permettant d’y re´pondre, nous pre´cisons les ensembles
de ge`nes sur lesquels nous allons travailler : les ge`nes co-re´gule´s et co-exprime´s.
Ge`nes co-re´gule´s
Des ge`nes pour lesquels il existe des me´canismes communs de re´gulation sont appele´s ge`nes
co-re´gule´s. Ces ge`nes partageant des e´le´ments re´gulateurs, l’utilisation des se´quences en amont
de ces ge`nes doit permettre d’extraire des signaux communs.
Ge`nes co-exprime´s
Les techniques a` haut rendement, comme par exemple les puces a` ADN, permettent de mesurer
le niveau d’expression d’un large ensemble de ge`nes en paralle`le. Il est dans ce cadre possible
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d’extraire des ge`nes qui partagent des profils d’expressions similaires. Un ensemble de ge`nes
exprime´s dans des conditions similaires, c’est a` dire posse´dant le meˆme profil d’expression,
est appele´ ensemble de ge`nes co-exprime´s. La co-expression des ge`nes peut donner un point
d’entre´e pertinent sur la compre´hension des me´canismes de re´gulation.
2.6.1 Formalisation du proble`me
Avant de nous inte´resser aux me´thodes de recherche de sur-repre´sentation, nous de´finissons
plus formellement le proble`me de recherche de motifs sur-repre´sente´s. En premie`re approche,
le proble`me peut se de´crire de la manie`re suivante :
Entre´e : un ensemble Φ = {φ1, ..., φn} de se´quences re´gulatrices.
Sortie : l’ensemble des motifs pour lesquels le nombre d’occurrences est significativement
plus e´leve´ que ce qui est attendu par hasard.
Cette formulation ne´cessite d’eˆtre pre´cise´e sur deux points : d’une part sur ce qu’est le com-
portement attendu par hasard, et d’autre part sur la nature du motif recherche´.
Le comportement attendu par hasard pour le nombre d’occurrences d’un motif sous-entend
de pre´ciser la loi de comptage attendu pour le motif.
Concernant les motifs, nous allons distinguer les classes suivantes : les motifs exacts, les
motifs avec erreurs, les motifs matriciels. La classe de motifs peut e´galement eˆtre de´termine´e
par une base de motifs comme par exemple les motifs matriciels disponibles dans la base
de donne´e TRANSFAC. Habituellement la pre´diction de motifs exceptionnels est re´alise´e en
deux e´tapes :
– recherche et comptage de motifs d’inte´reˆt sur les se´quences ;
– classement des motifs en fonction du caracte`re exceptionnel de leur comptage.
C’est le choix de la classe de motifs qui va conditionner la strate´gie de recherche. On de´signe
ge´ne´ralement par me´thode d’infe´rence, les me´thodes comportant uniquement des contraintes
sur la structure du motif lui-meˆme. Dans ce cas, les motifs sont construits ab initio a` partir
de l’ensemble de se´quences. Par opposition au terme “infe´rence”, on de´signe par recherche a`
l’aide de mode`le, la recherche de motifs utilisant un ensemble de motifs pre´-e´tablis, comme
par exemple ceux pre´sents dans la base de donne´e TRANSFAC. Le choix d’une classe de motif
conditionne les algorithmes a` mettre en œuvre.
Lorsque l’espace de recherche associe´ a` la classe de motif n’est pas trop grand, des algo-
rithmes exacts e´nume´ratifs sont envisageables. C’est le cas pour la recherche de motifs exacts
ou avec erreurs. Nous pre´sentons ces algorithmes dans la section 2.6.2 pour les motifs exacts
et 2.6.3 pour les motifs avec erreurs. Pour des motifs matriciels de comptage, la recherche
exhaustive n’est pas re´alisable du fait de la nature NP-complet du proble`me [46]. Dans ce
cas, des heuristiques de type Expectation-Maximization ou de Gibbs sampling sont mises en
œuvre (section 2.6.4). Enfin, lorsque l’on recherche des motifs avec l’aide d’une banque de
mode`les, des strate´gies efficaces peuvent eˆtre employe´es (section 2.6.5). Le tableau ci-dessous
(2.2) re´capitule les me´thodes qui sont pre´sente´es dans cette section. Nous pre´sentons succes-
sivement ces deux diffe´rentes approches dans les sections suivantes.
40 Chapitre 2. Analyse bio-informatique des motifs re´gulateurs
Oligo-analysis [88]
De´tection d’oligonucle´otides sur-repre´sente´s base´e sur le
comptage. Calcul de la P-valeur base´ sur une loi binomiale.
YMF [78, 79]
Enume´ration des motifs avec erreur et espace en son centre.
E´valuation de la significativite´ par Z-score.
Weeder [59, 60]
Enume´ration des motifs avec erreur utilisant un arbre des
facteurs.
RMES [68]
E´nume´ration des mots par comptage. Approximation de la
loi de comptage pour le calcul de la P-valeur par une loi de
Poisson compose´e, calcule´e dans un mode`le de Markov.
QuickScore [67] E´nume´ration des mots par comptage. Calcul exact de la P-
valeur base´ sur les se´ries ge´ne´ratrices.
SMILE [50]
E´nume´ration des motifs structure´s avec erreur utilisant un
arbre des facteurs. E´valuation de la significativite´ des motifs
par Z-score.
MEME [3]
Expectation-Maximization avec grand nombre de points de
de´part.
Gibbs sampler [55] Gibbs sampling.
TOUCAN [1]
Recherche a` l’aide d’une base de matrices (TRANSFAC ou
JASPAR). Calcul de la P-valeur base´ sur une loi binomiale.
OTFBS [97] Recherche a` l’aide d’une base de matrices (TRANSFAC).
Calcul de la P-valeur base´ sur une loi binomiale.
oPOSSUM [34]
Recherche a` l’aide d’une base de matrices (JASPAR).
Filtrages des sites par ge´nomique comparative (hu-
main/souris). E´valuation de la significativite´ par Z-score ou
probabilite´ exacte de Fischer.
Tab. 2.2: Algorithmes d’infe´rence et de recherche de motifs.
2.6.2 Motifs exacts
La recherche de mots exacts transpose´e a` celle d’e´le´ments re´gulateurs entraˆıne des
contraintes fortes quant a` la nature des e´le´ments qui peuvent eˆtre de´tecte´s. En effet, les
signaux de re´gulation pre´sentent habituellement une variabilite´ dans leur composition. Dans
ce cas il ne s’agit pas de trouver des sites variables mais des traces de sites a` l’aide de sous
mots plus courts et particulie`rement conserve´s.
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Les me´thodes par comptage de mots exacts sont les me´thodes les plus simples a` mettre
en œuvre lorsque l’on recherche des motifs sur-repre´sente´s dans un ensemble de se´quences.
Ge´ne´ralement, ces me´thodes proce`dent en deux e´tapes :
1. comptage de tous les mots de longueur l pre´sents dans l’ensemble de se´quences Φ ;
2. e´valuation de la significativite´ statistique de chacun des mots en fonction d’un contexte
de fond donne´.
La premie`re e´tape de l’analyse est facile. Une table de hachage correspondant au nombre
d’occurrences dans Φ pour chacun des mots de longueur l est tout d’abord e´tablie. La difficulte´
re´side alors dans l’e´valuation statistique de la significativite´ de chacun des mots en fonction
du nombre de ses occurrences et du contexte.
Le contexte doit de´finir le comportement ou comptage attendu dans des conditions neutres.
Habituellement, ce comportement est e´tabli soit de manie`re empirique (a` partir d’un jeu de
re´fe´rence) soit en utilisant un mode`le de type Markovien (qui peut eˆtre construit a` partir de
l’ensemble Φ des se´quences e´tudie´es ou d’un jeu de re´fe´rence). Une fois le mode`le de re´fe´rence
de´termine´, il convient d’e´tablir une statistique pour le comptage des occurrences de chaque
mot. Suivant les conditions d’e´tude, diffe´rentes statistiques et moyens de les e´valuer sont
possibles.
Lorsque que l’on conside`re uniquement les occurrences non chevauchantes de motifs, la
statistique de comptage peut eˆtre de´crite par une loi binomiale [88]. E´tant donne´ un nombre
d’occurrences k observe´es dans Φ pour le mot u, la P-valeur de ce mot peut se de´finir comme
la probabilite´ d’observer au moins k fois u dans le mode`le de fond. En posant pu la fre´quence
attendue du mot u, ceci se note de la manie`re suivante :
P (occ{u} ≥ k) =
N∑
j=k
(
j
N
)
pju(1− pu)
(N−j) (2.2)
Une autre approche pour de´crire la statistique de comptage des mots exceptionnels, en te-
nant compte des chevauchements entre occurrences, est d’utiliser une loi de Poisson compose´e.
Un moyen d’e´valuer cette distribution, lorsque le mode`le de fond est Markovien, est propose´
dans la me´thode RMES [68]. Il est e´galement possible d’e´valuer la statistique de comptage
des mots dans un mode`le de Markov en utilisant la the´orie des larges de´viations. Le logiciel
LD-SPatt [56] propose par exemple une imple´mentation de ce type d’approche.
2.6.3 Motifs avec erreurs
Afin d’e´tendre les motifs exacts, dont la rigidite´ est mal adapte´e a` la recherche de signaux
re´gulateurs, de nombreuses me´thodes utilisant des motifs avec erreurs ont e´te´ de´veloppe´es.
Van Helden et co-auteurs [89] ont par exemple propose´ de rechercher des motifs en forme
de dyades (deux motifs exacts espace´s). De manie`re plus ge´ne´rale, un motif avec erreurs
peut se de´finir a` partir d’un motif exact de longueur l pour lequel certaines positions sont
inde´termine´es, c’est-a`-dire pouvant accepter chacun des 4 nucle´iotides A, C, G ou T. Par
exemple, le motif ACNANGT est un motif de longueur 7 contenant 2 erreurs.
Nous pre´sentons ici trois me´thodes exactes permettant de rechercher des motifs compor-
tant des erreurs : YMF, SMILE et Weeder. Pour chacune de ces me´thodes, les contraintes
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impose´es aux positions des erreurs sont diffe´rentes, ce qui implique une structure ge´ne´rale
diffe´rente pour le motif. Nous de´taillons dans chacun des cas la nature de cette structure et
la strate´gie de recherche associe´e.
YMF
Le logiciel YMF (Yeast Motif Finder) [78, 79] propose de rechercher les motifs avec erreurs
espace´s. Ce type de motif est de´fini comme un mot e´crit avec l’alphabet IUPAC restreint et
peut comporter un nombre fixe´ d’espaces, ou positions non conserve´es, en son milieu. Plus
formellement, un motif est de´fini par un pre´fixe α et un suffixe β e´crits avec l’alphabet
{A,C,G, T,R, Y, S,W} et e´ventuellement avec un certain nombre d’espaces (N dans le code
IPUPAC) situe´s entre le pre´fixe et le suffixe. Si l’on note N s les s espaces composant le motif,
la structure du motif peut s’e´crire αN sβ.
E´tant donne´ la structure αN sβ, les parame`tres en entre´e du proble`me sont le nombre
d’espaces s et la longueur cumule´e l du suffixe et du pre´fixe. La premie`re e´tape de l’algo-
rithme consiste a` construire une table re´fe´renc¸ant le nombre d’occurrences rencontre´es dans
les se´quences d’entre´e pour tous les motifs ve´rifiant la structure pre´ce´dente.
Une fois le comptage des occurrences effectue´, les motifs sont classe´s suivant leur Z-score.
Le Z-score d’un motif est calcule´ en fonction du nombre de ses occurrence pre´sentes dans les
se´quences d’entre´e en e´valuant le nombre attendu et son e´cart type dans un mode`le de fond
Markovien.
SMILE
Marsan et Sagot [50] ont propose´ un algorithme exact de recherche de motifs structure´s,
appele´s p-boˆıtes. La structure d’une p-boˆıte est la suivante : une collection ordonne´e de p
e´le´ments se´pare´s des positions inde´termine´es ou` chacun de ces e´le´ments ou boˆıtes est un mot
pouvant comporter une substitution. Un motif est donc de´fini par la donne´e des p boˆıtes
(m1, ...,mp) et des p − 1 intervalles d1, ..., dp−1. L’objectif de l’algorithme est de de´terminer
les boˆıtes mi e´tant donne´ le nombre p et les p− 1 intervalles. Pour re´soudre ce proble`me, l’al-
gorithme proce`de en deux e´tapes. Dans un premier temps, un arbre des suffixes est construit
a` partir des se´quences ge´nomiques. Puis, dans un deuxie`me temps, cet arbre est parcouru de
manie`re simultane´e et re´cursive pour tous les motifs ve´rifiant la structure donne´e. La strate´gie
adopte´e pour re´duire la complexite´ du parcours de l’arbre est d’effectuer des sauts arrie`re pour
chacun des intervalles di. La me´thode employe´e, pour parcourir l’arbre des suffixes pour cha-
cune des boˆıtes du motif, est celle de´crite dans [71]. Cette me´thode effectue un parcours en
profondeur pour tous les motifs de taille k (ici une boite) comportant e erreur. La complexite´
peut s’e´crire de la manie`re suivante : O(N |Σ|eke) ou` |Σ|eke) correspond a` la taille du voisinage
a` distance e de m et N la taille totale des se´quences.
Pour terminer, un test de significativite´ est applique´ a` chacun des motifs trouve´s. Deux
moyens pour calculer la significative´ d’un motif structure´ sont mis en œuvre : un calcul de
Z-score et un calcul du χ2 comparant la table de contingence observe´e du motif et la table de
comptage attendu.
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Weeder
Une approche alternative s’appuyant e´galement sur le parcours de l’arbre des suffixes
introduit avec SMILE [71] a e´te´ propose´e par Pavesi [59, 60]. Cette approche permet en
fixant des contraintes sur les positions relatives de l’erreur, d’e´tendre l’e´nume´ration a` des
motifs de grande taille. Ces contraintes sont les suivantes : e´tant donne´ le taux d’erreur ǫ < 1,
le pre´fixe p du motif doit contenir au plus ⌈ǫ|p|⌉ erreurs.
Pour un motif donne´, l’e´tape d’extraction se de´roule de manie`re ite´rative en incorporant
les chemins valides, c’est-a`-dire les chemins posse´dant moins de ⌈ǫ|p|⌉ erreurs. Cette contrainte
permet de re´duire la complexite´ de l’e´tape d’extraction de motifs de manie`re significative sans
compromettre la recherche de motifs pertinents. Si l’on note |Σ| la taille de l’alphabet et N
la longueur totale des se´quences (N =
∑
i |δi|), la complexite´ sans contrainte sur l’erreur est
la suivante O(|Σ|emeN) ou` |Σ|eme repre´sente le nombre de chemins a` distance e pour un
motif donne´ (e erreurs sur m positions). En fixant le taux d’erreur ǫ la complexite´ devient :
O(|Σ|ǫm⌈1/ǫ⌉ǫmN).
Chaque motif extrait est enfin classe´ en fonction de sa significativite´ qui est e´value´e par
un Z-score de´pendant du nombre d’occurrences attendues.
2.6.4 Motifs matriciels
Nous avons vu qu’un des mode`les les plus “adapte´s” pour de´crire un site de fixation e´tait
le mode`le matriciel. Les approches d’infe´rence de matrice reposent sur la construction d’ali-
gnements optimaux de fragments de se´quences. De nombreuses heuristiques, principalement
base´es sur des algorithmes Expectation-Maximization, ont e´te´ propose´es pour re´pondre a` ce
proble`me (Gibbs sampler [55], MEME [3]). Un des avantages de ce type de me´thode est de
conside´rer une structure plus souple que les motifs avec erreurs : une matrice de comptage.
Ces heuristiques sont ge´ne´ralement sensibles au bruit et aux conditions initiales. Comme
dans le cas des me´thodes e´nume´ratives, la significativite´ des motifs produits est habituelle-
ment e´value´e dans un deuxie`me temps. Le proble`me peut se formuler de la manie`re suivante :
e´tant donne´ un ensemble de se´quences Φ = {φ1, ..., φn}, trouver la matrice M de longueur m
qui maximise la vraisemblance de M dans Φ.
Si l’on conside`re un ensemble de n se´quences et un entier m correspondant a` la longueur
du motif a` trouver, la strate´gie consiste a` trouver un mot uk de longueur m pour chaque
se´quence φk tel que la similarite´ entre ces mots soit maximale. Lorsqu’ils sont aligne´s, ces
mots permettent de former une matrice de fre´quences M . Si l’on note a1, ..., an les positions
des mots uk dans chacune des se´quences φ1, ..., φn, le proble`me consiste a` trouver ces positions.
Algorithme EM
Si l’on conside`re le proble`me de recherche de motifs dans un ensemble de se´quences
comme un proble`me de donne´es manquantes, ou` les donne´es manquantes sont les positions
a1, ..., an, une premie`re solution pour re´soudre le proble`me est d’utiliser un algorithme de type
Expectation-Maximization [43]. En partant d’un ensemble de positions a1, ..., an ale´atoirement
choisies, l’algorithme construit de manie`re ite´rative la matrice M , en utilisant les deux e´tapes
suivantes : une e´tape d’estimation de probabilite´ P (M, ik) d’observer la matrice M en chaque
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position i de la se´quence φk, et une e´tape de maximisation ou` les positions fournissant la
probabilite´ maximale (ak) sont utilise´es pour reconstruire la matrice. Les e´tapes ne´cessaires
a` la construction de M sont de´taille´es dans l’algorithme 2. L’algorithme s’arreˆte lorsqu’il y a
convergence, c’est-a`-dire lorsque la probabilite´ d’observer M aux positions a1, ..., an ne peut
plus eˆtre ame´liore´e.
Algorithme 2 : Principe de l’algorithme Expectation Maximization pour la recherche de
motifs
Entre´es : un ensemble de se´quences Φ = {φ1, ..., φn}, une taille de mot m
Sorties : un mode`le M
1. Se´lectionner ale´atoirement des positions a1, ..., an dans Φ
2. Cre´er une matrice de fre´quence M a` partir de a1, ..., an
3. pour ik de 1 a` L−m+ 1 dans φk faire
P (M, ik) =
∏m
j=0 Mφik+j ,j
4. Choisir les nouvelles positions ak qui maximisent
∏
k P (M, i
k)
5. Re´pe´ter 2., 3. et 4. jusqu’a` convergence
retourner M
Les algorithmes EM sont de´terministes pour un point de de´part donne´. La convergence
vers un optimum local est garantie. Un des moyens habituellement mis en œuvre pour tenter
d’e´chapper aux optima locaux est de lancer la recherche un grand nombre de fois en utilisant
des points de de´part diffe´rents.
Ce type d’approche est mise en œuvre dans la me´thode MEME (Multiple EM for Motif
Elicitation) [3]. Une des particularite´s de cette me´thode est d’employer un tre`s grand nombre
de points de de´part et d’effectuer une ite´ration pour chacun de ces points afin de se´lectionner
de “bonnes” matrices de de´part. Le logiciel “The Improbizer” [2] utilise e´galement un algo-
rithme EM tout en permettant d’e´valuer la vraisemblance du motif dans le jeu de se´quence
de manie`re relative par rapport a` un mode`le de fond Markovien.
Gibbs sampling
Afin de se de´partir des maxima locaux des me´thodes EM classiques, Lawrence et co-auteurs
[42] ont propose´ une adaptation a` la recherche de motifs nucle´iques de l’algorithme EM non
de´terministe de Gibbs sampling. L’algorithme proce`de de manie`re ite´rative en supprimant a`
chaque ite´ration une se´quence contribuant a` l’alignement. La strate´gie peut s’e´crire comme
indique´ dans l’algorithme 3.
L’algorithme de Gibbs sampling donne de bons re´sultats dans de nombreux cas spe´cifiques
(convergence vers l’optimum global). Ne´anmoins, dans certains cas lorsque les signaux sont
difficiles a` extraire l’algorithme peut converger vers un maximum local.
L’approche peut eˆtre e´tendue, pour prendre en compte la pre´sence d’un nombre quelconque
de motifs par se´quence. Dans le cadre de la recherche de signaux de re´gulation, la version de
Gibbs sampling imple´mente´e dans AlignAce [38] permet de rechercher l’ensemble des motifs
posse´dant des sur-repre´sentations dans un ensemble de se´quences. Une autre adaptation de
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Algorithme 3 : Principe de l’algorithme de Gibbs sampling pour la recherche de motifs
Entre´es : un ensemble de se´quences Φ = {φ1, ..., φn}, une taille de mot m
Sorties : un mode`le M
1. Se´lectionner ale´atoirement des positions a1, ..., an dans Φ
2. Se´lectionner ale´atoirement une se´quence φk
3. Cre´er une matrice de fre´quence M a` partir de a1, ..., an sans ak
4. pour ik de 1 a` L−m+ 1 dans φk faire
P (M, ik) =
∏m
j=0 Mφik+j ,j
5. Choisir les nouvelles positions ak proportionnellement a` P (M, ik)
6. Re´pe´ter 2., 3., 4. et 5. jusqu’a` convergence
retourner M
l’algorithme est mise en œuvre dans la me´thode GLAM [24] qui permet de produire des
motifs sans spe´cifier a priori la taille des motifs recherche´s : la taille des motifs est e´galement
optimise´e. Une autre ame´lioration propose´e dans MotifSampler [85] concerne la mode´lisation
de la se´quence. Ici un mode`le de Markov spe´cifique a` l’organisme e´tudie´ est utilise´ pour
mode´liser la se´quence de fond.
2.6.5 Recherche de motifs a` l’aide d’un ensemble de candidats
Dans certains cas, par exemple lorsque les se´quences e´tudie´es sont longues, il peut eˆtre
difficile de de´couvrir des motifs re´gulateurs par une approche brute d’infe´rence. Tompa et
co-auteurs [86] ont par exemple montre´ la difficulte´ a` rechercher des motifs re´gulateurs par
infe´rence en comparant les re´sultats de nombreuses me´thodes sur diffe´rents jeux de donne´es,
re´els et simule´s, pour diffe´rents organismes (levure, souris, humain, ...). Une des solutions pour
re´pondre a` la difficulte´ du proble`me est alors de re´duire l’espace de recherche en recherchant
des motifs re´gulateurs parmi un ensemble de candidats connus a priori. Un des avantages
de ce type d’approche est de permettre une analyse exhaustive des occurrences des motifs
du fait de la taille raisonnable de l’espace de recherche. De plus, les techniques comme par
exemple celle du chIP-on-chip doivent permettre de disposer, a` terme, de bases de sites de
meilleure qualite´ et en plus grand nombre. Nous de´taillons ici trois logiciels repre´sentatifs de
cette cate´gorie utilisant des banques de matrices comme ensemble de candidats : TOUCAN
[1], OTFBS [97] et oPOSSUM [34].
TOUCAN
TOUCAN [1] est une suite logicielle de´die´e a` la de´couverte et a` l’analyse d’e´le´ments
cis-re´gulateurs partage´s par un ensemble de se´quences. Cette suite est compose´e de diffe´rents
logiciels qui couvrent un large spectre de l’analyse des signaux cis-re´gulateurs. Nous pre´sentons
ici les composants de cette suite qui concernent la recherche de motifs sur-repre´sente´s a` partir
d’une base de matrices. La recherche s’effectue en deux e´tapes. La premie`re e´tape consiste
a` rechercher des motifs connus a` l’aide du logiciel MotifScanner. La seconde e´tape consiste
a` e´valuer la significativite´ des motifs pre´dits en fonction de la sur-repre´sentation de leurs
occurrences.
46 Chapitre 2. Analyse bio-informatique des motifs re´gulateurs
La strate´gie de recherche propose´e dans MotifScanner [1] repose sur le concept suivant :
maximiser la probabilite´ d’observer la se´quence ge´nomique fournie en entre´e e´tant donne´ un
mode`le de site matriciel et un mode`le de fond Markovien. Dans ce cadre, les portions de la
se´quence correspondant aux occurrences potentielles de sites sont mode´lise´es par la matrice
de comptage et les autres portions par un mode`le de fond Markovien. Si l’on conside`re, par
exemple, une seule occurrence de motif a` la position a dans la se´quence φ, la probabilite´
d’observer la se´quence se calcule de la manie`re suivante :
P (φ|a,M,B) =
a−1∏
i=1
P (φi|B)
m∏
j=1
P (Mφa+j ,j)
L∏
i=a+m
P (φi|B)
ou` P (φi|B) repre´sente la probabilite´ d’observer la lettre φi dans le mode`le de fond B et
P (Mφa+j ,j) la probabilite´ d’observer la lettre φa+j a` la position j de la matrice de comptage.
Pour localiser les instances d’un mode`le donne´, l’algorithme proce`de en deux e´tapes :
e´tant donne´ une se´quence φ, un mode`le de site M et un mode`le de fond B, l’algorithme
va tout d’abord calculer le nombre d’instances Q le plus probable. Ensuite les Q positions
posse´dant les scores les plus e´leve´s sont extraites. L’e´valuation du nombre d’instances est
calcule´ en maximisant la vraisemblance de la se´quence dans une alternance de deux mode`les.
La vraisemblance pour Q occurrences peut se noter de la manie`re suivante :
Eφ,M,B[Q] =
∞∑
k=0
k × P (Q = k|φ,M,B)
ou` k repre´sente le nombre d’instances du motif M dans la se´quence φ et P (Q = k|φ,M,B)
repre´sente la probabilite´ d’observer c instances, e´tant donne´ la se´quence φ, le mode`le M et le
mode`le de fond B. Cette probabilite´ est calcule´e pour les diffe´rentes valeurs de k de manie`re
ite´rative. Le sche´ma ge´ne´ral de l’algorithme est donne´ ci-dessous (4).
Algorithme 4 : Algorithme de MotifScanner
Entre´es : une se´quence φ, une matrice M , un mode`le de fond B, un seuil ǫ
Sorties : l’ensemble des occurrences de M dans φ
Initialiser P (Q = 0|φ,M,B) et P (Q = 1|φ,M,B)
tant que P (Q = i|φ,M,B) > ǫ faire
i← i+ 1
pour k dans 0..i faire
mettre a` jour P (Q = k|φ,M,B)
Calculer Eφ,M,B[Q]
retourner les Q positions de meilleur score
Pour e´valuer la fre´quence attendue de chaque matrice, la fre´quence des sites potentiels
dans un jeu de re´fe´rence est mesure´e. Les se´quences de re´fe´rences utilise´es sont extraites de
diffe´rentes banques de donne´es (Eukariotic Promoter Database [64] ou des re´gions re´gulatrices
extraites de Ensembl [37]). La P-valeur de chaque matrice (des occurrences de) est alors
estime´e en utilisant une loi binomiale pour mode´liser le comptage attendu.
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La significativite´ d’un motif est alors calcule´e en corrigeant, la P-valeur par le nombre N
de motifs utilise´s de la manie`re suivante :
sig(occ{M}) = − log10 (N × P (occ{M} ≥ k))
L’algorithme retourne la liste des motifs M les plus significatifs (classe´e suivant le coefficient
de significativite´ sig).
OTFBS
OTFBS [97] est un logiciel de recherche de motifs sur-repre´sente´s utilisant les matrices
de TRANSFAC comme mode`les de sites. Similairement a` TOUCAN, la me´thode proce`de en
deux e´tapes pour extraire les motifs sur-repre´sente´s. Dans un premier temps, en utilisant
l’ensemble des matrices de TRANSFAC, des sites potentiels sont recherche´s dans le jeu de
se´quences a` l’aide de l’algorithme MatInspector (section ??). Dans un deuxie`me temps, une
P-valeur mesurant la sur-repre´sentation des occurrences, est calcule´e pour chaque matrice
en utilisant un test binomial de significativite´. OTFBS utilise un ensemble de se´quences de
controˆle issues de la base EPD [64], afin de calculer la distribution de fre´quences attendues
pour chaque motif. E´tant donne´ un seuil de similarite´ τ et une matrice M , la distribution de
fre´quences est calcule´e pour un ensemble de seuils (100) de la manie`re suivante :
pM,τ = S≥τ/Ncontrol
ou` S≥τ repre´sente le nombre d’occurrences trouve´es avec un score supe´rieur ou e´gal τ par
MatInspector dans les se´quences de controˆle et Ncontrol le nombre de nucle´otides pre´sents
dans le jeu de controˆle. La P-valeur, probabilite´ d’observer au moins k occurrences de M
dans le jeu de se´quences e´tudie´es, est alors calcule´e en approximant la loi de comptage des
occurrences par une loi binomiale ayant pM,τ comme fre´quence attendue.
oPOSSUM
Le logiciel oPOSSUM [34] est un logiciel de recherche de sites de fixation sur-repre´sente´s
chez la souris et l’humain utilisant la ge´nomique comparative. Il se distingue des deux pro-
grammes pre´ce´dents par la prise en compte de la conservation entre les se´quences promotrices
humain/souris afin d’ame´liorer la pertinence des pre´dictions. oPOSSUM est compose´ de deux
unite´s : une base de donne´es des sites conserve´s entre l’humain et la souris et une unite´ sta-
tistique pour e´valuer les sur-repre´sentations. L’utilisateur fournit en entre´e un ensemble de
ge`nes et un ensemble de matrices (se´lectionne´es dans la base JASPAR). Le logiciel retourne
la liste des matrices les plus significatives pour ce jeu de donne´es, c’est-a`-dire les matrices
pour lesquelles il existe une sur-repre´sentation des occurrences dans les re´gions conserve´es
avoisinant le site d’initiation de la transcription. Ces deux unite´s : base de donne´es et unite´
statistique sont de´taille´es ci-apre`s.
La base de donne´es des sites conserve´s est construite a` l’aide des matrices de JASPAR
et d’un ensemble de se´quences orthologues homme-souris. La construction de la base peut se
de´composer en trois e´tapes :
1. Re´cupe´ration d’un ensemble de ge`nes orthologues humain-souris a` partir
de la base Ensembl. Pour chacun des ge`nes, les se´quences (re´pe´titions masque´es)
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correspondant a` 5 000 bases en amont du site d’initiation de la transcription et a` 5 000
bases dans la partie 3’ du ge`ne sont utilise´es. Seules les paires de se´quences correspondant
a` des ge`nes orthologues sont conserve´es.
2. Re´cupe´ration de l’empreinte phyloge´ne´tique pour les couples de se´quences
orthologues. Un alignement des couples de se´quences est re´alise´. Seules sont prises en
compte les re´gions fortement conserve´es entre l’homme et la souris, pour lesquelles le
taux de conservation est d’au moins 75%.
3. De´tection des sites potentiels. En utilisant les matrices pre´sentes dans JASPAR
l’ensemble des re´gions conserve´es est analyse´. Afin de re´duire le nombre de faux po-
sitifs, seules les matrices posse´dant un contenu informationnel suffisant sont utilise´es
(supe´rieur a` 8 bits). Le syste`me de score employe´ est un syste`me de log-score tel que
de´fini pre´ce´demment 2.3.2. Seuls les sites avec un score supe´rieur au seuil de coupure,
pre´sents a` la fois dans les deux se´quences du couple orthologue, sont conserve´s dans la
base de donne´es.
Deux mesures statistiques de la sur-repre´sentation des sites dans l’ensemble de se´quences
d’entre´e sont utilise´es : le Z-score et la probabilite´ exacte de Fischer.
Chapitre 3
Sur-repre´sentations locales
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Nous avons vu dans le chapitre pre´ce´dent que la recherche d’e´le´ments cis-re´gulateurs
pouvait eˆtre ame´liore´e lorsque l’on conside´rait, d’une part, la conservation entre espe`ces
(ge´nomique comparative), et d’autre part, leur sur-repre´sentation dans des se´quences co-
exprime´es. Dans ce chapitre, nous explorons la possibilite´ de prendre en compte d’autres
types d’information dans la recherche de signaux re´gulateurs. Nous discutons tout d’abord de
l’inte´reˆt de prendre en compte la conservation spatiale des sites de fixation. Cette conservation
spatiale nous ame`ne a` formuler le proble`me de recherche de sur-repre´sentations locales. Nous
montrons ensuite comment combiner ge´nomique comparative et sur-repre´sentation locale de
manie`re souple, en s’affranchissant des contraintes habituellement introduites par l’alignement
de se´quences. Nous concluons ce chapitre en proposant un calcul de la significativite´ d’une
feneˆtre locale lorsque le mode`le de fond est he´te´roge`ne.
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3.1 Sites de fixation et localite´
La fonctionnalite´ d’un site de fixation peut eˆtre conditionne´e par son positionnement sur
le promoteur. Ce conditionnement peut eˆtre relatif au site d’initiation de la transcription
ou aux sites d’autres facteurs se combinant pour former des complexes de re´gulation. Nous
commenc¸ons par de´tailler l’importance de ces contraintes spatiales dans les me´canismes de
re´gulation. Puis, nous introduisons la notion de re´gion spatiale pour un ensemble de se´quences
avec la de´finition de feneˆtre positionnelle.
3.1.1 Facteurs et spe´cificite´ positionnelle
Diffe´rents facteurs de transcription sont ne´cessaires a` l’initiation de la transcription chez
les eucaryotes. En particulier, certains facteurs se fixent dans la re´gion proximale afin de per-
mettre a` l’ARN polyme´rase de de´buter la transcription. Le promoteur obe´it a` une organisation
spe´cifique. Par exemple :
– les boˆıtes TATA, fixe´es par le facteur TBP, sont situe´es a` environ 25 bases du site
d’initiation ;
– les boˆıtes CCAAT, fixe´es par le facteur CTF, sont situe´es a` environ 80 bases du site
d’initiation ;
– les boˆıtes GC, fixe´es par le facteur Sp1, sont situe´es a` environ 90 bases du site d’initia-
tion.
Concernant les boˆıtes TATA, Gralla et co-auteurs [28] ont montre´ chez E. coli que la
position des e´le´ments re´gulateurs le long du promoteur avait une influence sur la manie`re
dont la re´gulation par ces e´le´ments ope´rait. Les ge`nes active´s par le facteur TBP posse`dent
souvent des me´canismes d’expression de´pendant du tissu et du contexte. Re´cemment, Ponjavic
et al. [63] ont montre´ en e´tudiant la distribution de la distance entre la boˆıte TATA et le site
d’initiation de la transcription dans le ge´nome de verte´bre´s, que la position relative de la
boˆıte TATA e´tait corre´le´e a` la tissu-spe´cificite´ de l’expression. Cette pre´fe´rence positionnelle
a e´galement e´te´ mise en e´vidence de manie`re plus large chez les eucaryotes [61].
D’autre part, Tsunoda et co-auteurs [87] ont mis en e´vidence l’affinite´ positionnelle des
sites potentiels de fixation pour diffe´rents facteurs tire´s de TRANSFAC en utilisant les
se´quences promotrices tire´es de EPD [64]. Pour cela, ils ont mesure´ syste´matiquement les
variations du nombre de sites pre´dits le long de se´quences aligne´es sur le site d’initiation de
la transcription (feneˆtres de 20 bases). Les cinq facteurs dont l’affinite´ positionnelle mesure´e,
c’est-a`-dire l’e´cart entre le nombre de sites pre´dits et attendus est la plus forte, sont dans ce
cas : TATA, MEF2, Oct-1, GC-box, Barbie Box. Le tableau 3.1 donne la liste des dix facteurs
pour lesquelles l’affinite´ positionnelle est la plus forte.
3.1.2 Positionnement des facteurs collaboratifs
La conservation de la position peut e´galement eˆtre relative a` un autre facteur. Nous avons
vu que les e´le´ments cis-re´gulateurs pouvaient eˆtre structure´s en unite´s modulaires. Chacune de
ces unite´s est constitue´e par un ensemble de facteurs de transcription et de sites de fixation
qui sont organise´s spatialement le long du promoteur [40, 95]. Un exemple de module de
re´gulation est donne´ dans le figure 3.1.
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Facteur Feneˆtre Affinite´
TATA -40, -20 6.25
MEF2 -40, -30 5.92
TATA(B) -40, -20 5.89
Oct-1 -40, -30 5.07
GC-box -70, -50 5.04
Barbie Box -40, -20 4.27
CdxA -40, -20 4.21
Pbx-1 -40, -30 3.96
Brn-2 -220, -210 3.84
Sox-5 -70, -60 3.74
Tab. 3.1: Facteurs posse´dant la plus forte affinite´ positionnelle, d’apre`s [87].
Fig. 3.1: Exemples de modules cis-re´gulateurs1.
Une piste de recherche pour de´tecter ces modules est de prendre en compte la conservation
spatiale, entre les sites de fixation composant le module. Le logiciel CREME [76] propose par
exemple de trouver des co-occurrences de facteurs, dans les re´gions non codantes conserve´es
entre l’humain et la souris.
3.1.3 Feneˆtre locale
Au vu des observations pre´ce´dentes, il semble pertinent de prendre en compte la sur-
repre´sentation d’e´le´ments re´gulateurs de manie`re locale. Pour cela, nous de´finissons la notion
de feneˆtre spatiale de´limitant un ensemble d’e´le´ments cis-re´gulateurs.
Lorsque l’on conside`re un ensemble de se´quences et un motif, une feneˆtre peut se de´finir
comme une re´gion englobant un ensemble d’occurrences du motif. Ces re´gions peuvent eˆtre
courtes lorsque le facteur posse`de une forte spe´cificite´ spatiale (par exemple pour les boˆıtes
TATA) ou longues dans le cas contraire. Une re´gion est alors caracte´rise´e par une position
1source de l’image : http ://www.brc.riken.jp/lab/dna/en/GENESETBANK/ets txnf.png
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de de´but et de fin dans un re´fe´rentiel commun a` l’ensemble des se´quences. Ce re´fe´rentiel
est de´termine´ en utilisant des positions clairement de´finies dans chacune des se´quences. On
peut par exemple conside´rer, comme en 3.1.1, le site d’initiation de la transcription comme
re´fe´rence ou, comme en 3.1.2, le site de fixation d’un autre facteur.
De manie`re plus formelle, une feneˆtre est de´finie de la manie`re suivante : e´tant donne´ un
facteur de transcription, un ensemble Φ = {φ1, ..., φn} de se´quences aligne´es sur une position
de re´fe´rence et un ensemble de sites repe´re´s sur ces se´quences par leur position de de´but, une
feneˆtre est un intervalle [i, j] et un nombre k de sites dont les positions sont comprises entre
i et j.
Pour fixer les ide´es, un exemple de feneˆtre contenant 6 sites est donne´ dans la figure 3.2.
Les occurrences pre´dites sont repre´sente´es par des rectangles et la feneˆtre repre´sente´e par la
boˆıte en pointille´s. Ici les se´quences sont aligne´es sur le site d’initiation de la transcription.
i TSSj
Fig. 3.2: Exemple de feneˆtre locale.
Dans le contexte de feneˆtre locale, le proble`me de sur-repre´sentation devient : trouver
les feneˆtres [i, j] pour lesquelles il existe un motif sur-repre´sente´. C’est que nous appelons le
proble`me de sur-repre´sentation locale. Par de´faut, toutes les me´thodes de sur-repre´sentation
que nous avons pre´sente´es dans la section 2.6 sont des me´thodes globales.
3.2 Prise en compte de diffe´rentes espe`ces
En section 2.5, nous avons vu que la plupart des me´thodes tirant partie de la ge´nomique
comparative ne´cessitent deux e´tapes : la recherche de couples de se´quences orthologues chez
des espe`ces a` distance phyloge´ne´tique suffisante, et la recherche de re´gions non codantes
conserve´es. Nous allons de´tailler successivement les contraintes et les limitations impose´es
par ces deux e´tapes pre´alables a` la recherche de sites de fixation.
3.2.1 Recherche de ge`nes orthologues
Plusieurs contraintes interviennent lorsque l’on cherche a` utiliser des ge`nes orthologues.
Une premie`re limite concerne la disponibilite´ des donne´es. En effet, pour un ge`ne d’une espe`ce
donne´e, il n’existe pas toujours de ge`ne orthologue disponible et de plus il n’est pas toujours
possible d’automatiser la re´cupe´ration d’orthologues pour un ensemble de ge`nes donne´.
Une autre limitation inhe´rente a` la disponibilite´ de se´quences orthologues concerne le choix
des espe`ces a` utiliser. Comme nous l’avons de´taille´ dans le chapitre pre´ce´dent la distance
phyloge´ne´tique entre les espe`ces se´lectionne´es joue un roˆle important (section 2.5.3). Les
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espe`ces les plus distantes vont conditionner la nature des e´le´ments qui peuvent eˆtre trouve´s
[21, 77].
3.2.2 Limite de l’approche par alignement
Une fois les se´quences orthologues se´lectionne´es, il faut identifier les zones fortement
conserve´es. Cela se fait ge´ne´ralement par alignement de couples d’orthologues. Les strate´gies
de´veloppe´es dans rVista [49] ou ConSite [44] ou plus re´cemment oPOSSUM [34] se basent sur
ce moyen de filtrage. Dans ce cas, seules les re´gions pour lesquelles la qualite´ des alignements
est suffisante, sont analyse´es.
Ce type d’approche fournit de bons re´sultats lorsque les signaux sont fortement conserve´s
entre les organismes conside´re´s. Malheureusement, cela rend difficile la pre´diction de signaux
de re´gulation situe´s dans des re´gions faiblement ou partiellement conserve´es. L’e´tape d’aligne-
ment pre´alable ne´cessaire a` ces approches se fait au de´triment de la sensibilite´ de la me´thode.
A` titre d’illustration, nous avons effectue´ des pre´dictions de sites de fixation a` l’aide du lo-
giciel ConSite [44], sur un couple de se´quences orthologues humain-souris pour lesquels les
me´canismes d’expression sont connus. Il s’agit de deux ge`nes spe´cifiques au muscle du sque-
lette, NM 001927 et NM 010043, sur lesquels nous donnons plus de de´tails dans la section 4.2.1.
La figure 3.3 donne les re´sultats.
Fig. 3.3: Pre´dictions faites par CONSITE pour le couple de se´quences NM 001927 et
NM 010043.
Si l’on conside`re, le promoteur du ge`ne humain MN 001927, trois sites de fixation ve´rifie´s
expe´rimentalement sont connus : MEF2, avec un site a` la position -887 et un a` la position -76,
et Myf avec un site a` la position -927. En utilisant la se´quence murine orthologue MN 010043,
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le logiciel CONSITE fournit les pre´dictions pre´sente´es dans la figure 3.3. Deux sites sont
de´tecte´s pour le facteur Myf dans la re´gion [−1000 : −900] ce qui correspond a` un des deux
sites connus pour Myf. Malheureusement aucun site n’est pre´dit pour MEF2 et le site Myf
situe´ dans la re´gion [−100 : 0] n’est pas non plus de´tecte´. Ceci est re´sume´ dans le tableau
suivant 3.2 :
Facteur Sites connus Sites de´tecte´s
MEF2 -887, -76
Myf -927 -900
Tab. 3.2: Positions des sites de´tecte´s et des sites connus pour le ge`ne MN 001927 et les facteurs
spe´cifiques au muscle (relativement au site d’initiation de la transcription).
Sur cet exemple, l’alignement contraint la qualite´ des re´gions qui sont de´signe´es comme
conserve´es.
Par ailleurs, Sidow [77] indique par exemple que l’alignement de se´quences ne qualifie
pas “pleinement” la conservation mais permet simplement l’infe´rence limite´e aux e´le´ments
conserve´s les plus contraints.
D’autre part, l’alignement n’est en ge´ne´ral pas suffisant pour pouvoir capturer de courts
segments conserve´s, correspondants aux e´le´ments re´gulateurs, lorsque les re´gions avoisinantes
le sont moins. Une justification a` cette limitation est par exemple apporte´e par Moses et co-
auteurs [51], qui ont montre´ expe´rimentalement que chez la levure Saccharomyces cerevisiae
les portions de se´quences correspondant aux sites de fixation de facteurs e´voluaient moins
vite que les re´gions avoisinantes.
Pour re´pondre aux limitations induites par l’alignement, nous proposons une approche
permettant de tirer parti, de manie`re plus souple, de la conservation entre espe`ces. Au lieu
de rechercher des e´le´ments re´gulateurs sur-repre´sente´s uniquement dans les re´gions fortement
conserve´es, nous allons rechercher des sur-repre´sentations locales. Cela est rendu possible
par l’utilisation de feneˆtres positionnelles. Il est dans ce cas, seulement ne´cessaire de pouvoir
combiner plusieurs espe`ces, donc plusieurs mode`les de fond adapte´s au proble`me.
3.3 Mode`le he´te´roge`ne pour le comptage des sites
Pour pouvoir rechercher des e´le´ments re´gulateurs sur-repre´sente´s tout en prenant en
compte les deux formes de conservation que nous avons introduites pre´ce´demment, a` savoir la
conservation spatiale et la conservation entre espe`ces, il faut de´finir une mode´lisation adapte´e.
Nous conside´rons ici, un mode`le pour le comptage de´finissant le nombre d’occurrences que
l’on s’attend a` trouver par de´faut dans une feneˆtre [i, j] pour un ensemble de se´quences (pro-
venant e´ventuellement de diffe´rentes espe`ces). Ce mode`le doit prendre en compte la variabilite´
du contexte a` deux niveaux :
– le long des se´quences elles-meˆmes (intra-se´quence) ;
– et entre les se´quences (inter-se´quences).
Nous de´taillons successivement ces deux niveaux de variabilite´.
3.3. Mode`le he´te´roge`ne pour le comptage des sites 55
3.3.1 Prise en compte de la variabilite´ intra-se´quence
La composition du ge´nome est connue comme e´tant fortement he´te´roge`ne. On peut par
exemple observer une augmentation importante de la composition en dinucle´otides GC (ˆılots
CpG) dans les re´gions en amont du site d’initiation de la transcription. La figure 3.4 montre la
variation mesure´e de la composition en nucle´otides G et C d’un ensemble de 4 000 se´quences
pour deux organismes : l’humain et la souris. En analysant cette figure, on peut constater
la singularite´ de la re´gion proximale. Alors que la composition est AT riche pour les re´gions
e´loigne´es du site d’initiation (plus de 200 bases), la composition devient riche en G et C dans
la re´gion proximale avec un pic au niveau du site d’initiation. Cette composition variable le
long des se´quences doit eˆtre prise en compte pour la de´tection de motifs sur-repre´sente´s. Par
exemple, l’e´volution de la densite´ le long des se´quences du nombre de sites pre´dits pour trois
matrices lorsque le mode`le est homoge`ne est reporte´ dans la figure 3.5. On peut constater un
fle´chissement ou une augmentation de la densite´ de sites pre´dits dans la re´gion proximale,
suivant le contenu G et C de la matrice conside´re´e.
 0.4
 0.45
 0.5
 0.55
 0.6
 0.65
 0.7
-10000 -8000 -6000 -4000 -2000  0  2000  4000  6000
G
C 
pe
rc
en
t
Position relative to TSS
GC
 0.4
 0.45
 0.5
 0.55
 0.6
 0.65
 0.7
-10000 -8000 -6000 -4000 -2000  0  2000  4000  6000
G
C 
pe
rc
en
t
Position relative to TSS
GC
Promoteurs extraits du ge´nome humain Promoteurs extraits du ge´nome de la souris
Fig. 3.4: Variation de la composition en nucle´otides G et C des se´quences promotrices.
Les me´thodes de ”sur-repre´sentation” pre´sente´es en 2.6 se basent sur un mode`le de fond
homoge`ne : un meˆme mode`le le long des se´quences. Cette approche est correcte tant que
l’on travaille sur des re´gions courtes. Pour pouvoir travailler sur plusieurs feneˆtres, il faut
disposer de mode`les de fond ade´quats. Une des fac¸ons, de construire un mode`le adapte´ a`
la variation de la composition des se´quences, est de conside´rer une succession de mode`les
uniformes, approprie´s aux re´gions de´crites. Deux e´tapes sont ne´cessaires pour construire ce
type de mode`le : le de´coupage des se´quences de re´fe´rence, puis la construction de mode`les sur
les segments de se´quences.
3.3.2 Prise en compte de la variabilite´ inter-se´quences
Le second niveau de variabilite´, a` prendre en compte dans le mode`le de fond, concerne
les variations rencontre´es entre les se´quences. Cette variation, d’une se´quence a` l’autre, peut
eˆtre induite par les re´gions du ge´nome conside´re´es (re´gion riche en nucle´otides G et C par
exemple) ou bien encore par les diffe´rences entre ge´nomes eux-meˆmes. En effet, la composition
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Fig. 3.5: Variation de la densite´ des sites pre´dits lorsque le mode`le est homoge`ne.
d’un ge´nome est fortement variable d’une espe`ce a` l’autre. Par exemple, le ge´nome humain
comporte un pourcentage en G et C de 39.7%, alors que cette proportion est de 42% chez
le poulet et 51.7% chez la levure. Pour pouvoir traiter simultane´ment diffe´rentes espe`ces, le
mode`le de fond doit permettre de tenir compte de ces diffe´rences. Ceci est rendu possible par
la combinaison de mode`les. Un mode`le de fond spe´cifique est associe´ a` chaque se´quence du
jeu de donne´es suivant l’organisme duquel elle provient. Les diffe´rents mode`les sont ensuite
combine´s afin de repre´senter la composition de l’e´chantillon e´tudie´.
3.4 Significativite´ d’une feneˆtre locale
Nous avons de´fini ce qu’e´tait une feneˆtre locale et avons montre´ comment prendre en
compte la variabilite´ des se´quences dans le mode`le de fond. Au vu de ces e´le´ments, nous
pre´sentons comment e´valuer la significativite´ d’une feneˆtre a` travers sa P-valeur en construi-
sant une loi de comptage adapte´e a` ces mode`les. Nous de´crivons tout d’abord, comment il est
possible d’approximer cette loi dans une feneˆtre locale par une loi de Poisson et discutons de
la pertinence de cette approximation. Ensuite, nous pre´sentons comment e´valuer la P-valeur
d’une feneˆtre locale a` partir de cette approximation. Enfin nous expliquons comment incor-
porer le score individuel de chaque occurrence dans le calcul de la P-valeur, et discutons des
avantages et des limites de cet apport.
3.4.1 Distribution statistique du comptage des sites potentiels
Pour analyser la loi de comptage des sites d’un facteur de transcription, nous faisons deux
hypothe`ses sur les sites potentiels associe´s a` une matrice. La premie`re est que ces sites sont
3.4. Significativite´ d’une feneˆtre locale 57
rares. Cette premie`re hypothe`se est le´gitime car les matrices sont pre´vues pour eˆtre utilise´es
avec des seuils e´leve´s, correspondant a` des fre´quences d’occurrences faibles. La seconde est
que ces sites sont non-chevauchants. Ce qui est le cas lorsque l’on ne conside`re que la premie`re
occurrence pour un train d’occurrences. Dans ce cas, nous proposons d’approximer la distri-
bution du comptage par une distribution de Poisson [69]. Si l’on note Xij la variable ale´atoire
qui de´crit le comptage dans la feneˆtre [i, j] et λij le nombre d’occurrences attendues dans la
feneˆtre [i, j], la probabilite´ d’observer k occurrences dans [i, j] s’e´crit :
P (Xij = k) =
λkije
−λij
k!
Afin de valider cette approximation, nous avons e´value´ l’e´cart entre ce mode`le the´orique
et diffe´rentes observations sur des jeux de donne´es. Le Quantile-Quantile plot du comptage
des occurrences obtenues pour la matrice TRANSFAC CREL O1 est donne´ dans la figure 3.6.
On constate sur cet exemple une bonne ade´quation entre l’observation et l’approximation
utilise´e.
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Fig. 3.6: Quantile-Quantile plot entre la distribution de comptage observe´e et approxime´e
par une loi de Poisson pour la matrice CREL O1.
On peut se demander de manie`re plus syste´matique si cette approximation est adapte´e
pour l’ensemble des matrices TRANSFAC et JASPAR. Il existe diffe´rents moyens de mesurer
syste´matiquement l’e´cart entre une distribution observe´e et une distribution the´orique. On
citera par exemple le test de Kolmogorov ou encore le test d’ajustement du χ2. Nous allons
conside´rer ici une des mesures les plus conventionnelles : le test d’ajustement du χ2. En
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formulant l’hypothe`se H0 selon laquelle la distribution du comptage des occurrences pour
une matrice donne´e dans une feneˆtre [i, j] suit une distribution de Poisson, ce test permet de
re´pondre a` la question : l’hypothe`se H0 est-elle vraisemblable ? Il est ainsi possible de mesurer
pour l’ensemble des matrices la qualite´ de cette ade´quation. Habituellement, ce test est re´alise´
en fixant un seuil α correspondant au risque de rejeter a` tort H0. Le test du χ2 est re´alise´ en
comparant la distribution empirique du comptage mesure´ sur un large ensemble de se´quences
a` la distribution approxime´e par une loi de Poisson. Pour obtenir la distribution empirique
du comptage, nous avons utilise´ un jeu de 1 000 ge`nes humains pris dans l’ensemble des ge`nes
annote´s RefSeq [65] disponibles dans le projet Ge´nome Browser de l’UCSC [39]. Ensuite, en
utilisant l’ensemble des mode`les de sites (matrices) de verte´bre´s disponibles dans la version
publique des bases de donne´es JASPAR et TRANSFAC (79 et 243 matrices), nous avons
recherche´ de manie`re exhaustive, dans une re´gion donne´e, l’ensemble des sites potentiels non
chevauchants sur les deux brins de notre ensemble de se´quences. Les re´sultats obtenus pour
les seuils de significativite´ α : 0.1, 0.05 et 0.01 sont donne´s dans la table 3.3. Ce tableau peut
se lire de la manie`re suivante : pour un seuil α fixe´ par exemple a` 0.1 (10%), ide´alement
si l’ensemble des matrices suivaient une loi de Poisson, on s’attendrait a` trouver (90%) des
matrices dans cette cate´gorie (72% ou 68% dans notre cas). Pour un seuil fixe´ a` 5%, une large
proportion des matrices passent le test (80% pour les matrices issues de JASPAR).
Jeu de matrices α > 0.1 α > 0.05 α > 0.01
JASPAR 72% 80% 87%
TRANSFAC (public) 68% 74% 83%
Tab. 3.3: Ajustement de la loi de Poisson pour la loi de comptage des sites potentiels.
Une premie`re constatation favorable est qu’en fixant un seuil α a` 10%, pour 72% des
matrices de JASPAR et 68% des matrices de TRANSFAC, on ne rejette pas l’hypothe`se H0
correspondant a` la distribution de Poisson. On constate d’autre part que pour une proportion
non ne´gligeable des matrices (23% pour JASPAR, 27% pour TRANSFAC), l’approximation
de la loi de comptage des sites potentiels par une loi de Poisson doit eˆtre rejete´e en fixant un
seuil relativement faible (1%) pour α.
3.4.2 P-valeur d’une feneˆtre
Si l’on de´signe par k le nombre de sites potentiels pre´sents dans la feneˆtre [i, j], il est
possible de de´finir la P-valeur de cette feneˆtre comme la probabilite´ d’observer une re´gion
au moins aussi dense, c’est-a`-dire contenant au moins k sites. Pour pouvoir calculer explici-
tement cette probabilite´, nous utilisons l’approximation de Poisson de la section pre´ce´dente.
Nous pre´sentons dans un premier temps un calcul de la P-valeur base´ sur une approxima-
tion de Poisson dans le cadre d’un ensemble homoge`ne de se´quence, c’est-a`-dire utilisant
un meˆme mode`le (mais variable le long des se´quences) pour toutes les se´quences. Dans un
deuxie`me temps, afin de permettre de prendre en compte l’he´te´roge´ne´ite´ entre les se´quences
(diffe´rentes espe`ces par exemple), nous pre´sentons une extension du calcul de la P-valeur
dans un cadre ensemble he´te´roge`ne de se´quences, c’est-a`-dire utilisant un mode`le diffe´rent
pour chaque se´quence du jeu de donne´es.
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P-valeur pour un ensemble homoge`ne de se´quences
Si l’on note Xij la variable ale´atoire qui de´crit le comptage dans la feneˆtre [i, j], la pro-
babilite´ P (Xij ≥ k) d’observer au moins k occurrences dans cette feneˆtre s’exprime de la
manie`re suivante :
P (Xij ≥ k) = 1−
k−1∑
z=0
(δnλ)z
z!
e−nδλ
ou` λ correspond a` la probabilite´ d’obtenir une occurrence a` une position dans la feneˆtre [i, j]
dans une se´quence, δ la largeur de la feneˆtre et n le nombre de se´quences. Ce parame`tre peut
eˆtre obtenu a` partir du mode`le de fond associe´ aux se´quences (valeur de l’espe´rance locale).
P-valeur pour un ensemble he´te´roge`ne de se´quences
Nous pre´sentons maintenant un moyen d’e´tendre le calcul de la P-valeur pour un ensemble
he´te´roge`ne de se´quences. Pour cela, nous allons conside´rer la distribution de la somme des
comptages individuels ou` chacune des se´quences apporte une contribution base´e sur un mode`le
diffe´rent. Dans ce cas, les distributions sont prises en compte de manie`re inde´pendante pour
chacune des se´quences. La distribution du comptage des occurrences pour la xie`me se´quence
est approxime´e par une loi de Poisson de parame`tre λx. Ce parame`tre peut se calculer a`
partir du mode`le de fond associe´ a` la se´quence x (l’espe´rance locale). Lorsque l’on conside`re
la distribution de la somme des comptages, la P-valeur peut s’e´crire de la manie`re suivante :
P (Xij ≥ k) = 1−
k−1∑
z=0
(δ
∑n
x=1 λ
x)z
z!
e−δ
Pn
x=1 λ
x
3.4.3 Prise en compte du score des sites potentiels dans le calcul de la
P-valeur
Jusqu’a` pre´sent, pour estimer la qualite´ d’une feneˆtre, seul le nombre de sites potentiels
a e´te´ utilise´. La qualite´ individuelle de chaque site, c’est-a`-dire son score n’a pas e´te´ prise en
compte. Il peut eˆtre inte´ressant de se demander si la prise en compte du score des sites peut
permettre d’ame´liorer la qualite´ de l’e´valuation des feneˆtres.
Pour re´pondre a` cette question, nous avons estime´ la distribution du score cumule´ d’un
ensemble de sites. Pour une matrice donne´e, cette distribution peut eˆtre construite sur la
base suivante : a` une feneˆtre [i, j], nous associons le nombre de sites Xij et le score cumule´
Yij . En conside´rant la distribution du score d’un site inde´pendante de la loi de comptage, le
score cumule´ Yij d’une feneˆtre peut s’exprimer comme la composition de la distribution du
comptage avec celle du score. Cette composition peut s’e´crire de la fac¸on suivante :
Yij =
Xij∑
z=1
Yz
La P-valeur peut se de´finir comme la probabilite´ d’obtenir dans la feneˆtre [i, j] un score
cumule´ supe´rieur a` y. Cette probabilite´ se calcule par sommation sur toutes les valeurs de
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Fig. 3.7: Exemple de distribution du score cumule´ pour la matrice NFKB C.
comptage k possibles. Ceci se note de la manie`re suivante :
P (Yij ≥ y) =
∞∑
k=0
P
[
k∑
z=1
Y z ≥ y
]
P (Xij = k)
Pour pouvoir calculer explicitement la P-valeur a` l’aide de la formulation pre´ce´dente, il
faut de´finir pre´cise´ment les deux termes (Y et X) de cette expression. En ce qui concerne
la distribution du comptage des sites, nous allons comme dans les sections pre´ce´dentes ap-
proximer cette distribution par une loi de Poisson. Nous avons vu e´galement dans la section
2.4 comment approximer la distribution du score d’une occurrence de manie`re analytique et
exacte. L’utilisation d’une distribution discre`te exacte du score est couˆteuse en calcul, ce qui
rend son utilisation peu adapte´e a` sa composition avec la loi de comptage. Notre objectif
n’e´tant ici que de tester la prise en compte du score de chaque occurrence dans l’e´valuateur
statistique de significativite´, nous allons conside´rer ici des matrices ayant de bonnes proprie´te´s
permettant d’approximer leur distribution de score par une distribution exponentielle (section
2.4).
A` partir de la distribution du score d’un site de seuil τ , il est possible de de´finir la
distribution de la somme des scores de k sites a` l’aide de la distribution Gamma de parame`tre
y − kτ, k, 1
σ
. La P-valeur d’une feneˆtre [i, j] de score y peut se calculer en composant une
distribution de Poisson avec la distribution exponentielle. Ce qui peut se noter de la manie`re
suivante :
P (Y ≥ y) =
∞∑
k=1
PPoisson(X = k, λ)Pgamma(Y ≥ y − kτ, k,
1
σ
)
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En explicitant les deux termes de cette expression (PPoisson(X = k, λ) et Pgamma(Y ≥ y −
kτ, n, 1
σ
)), la P-valeur prend la forme suivante :
P (Y ≥ y) =
∞∑
k=1
λke−λ
k!
∫ ∞
z=y
(z − kτ)k−1e−σz
Γ(k) 1
σk
ou` Γ repre´sente la fonction Gamma.
La figure 3.7 donne un exemple de distribution observe´e et calcule´e pour la matrice NFKB C.
Gain apporte´ par la prise en compte du score des sites
Maintenant que nous disposons d’un moyen d’e´valuer la significativite´ d’une feneˆtre en
prenant en compte le score des occurrences, on peut se poser la question suivante : la prise en
compte du score permet-elle d’augmenter la discrimination dans la pre´diction des e´le´ments
sur-repre´sente´s ?
Pour tenter de re´pondre a` cette question, nous avons mesure´ l’e´cart entre le score
observe´ et attendu, pour un jeu de donne´es posse´dant des motifs re´gulateurs communs
expe´rimentalement ve´rifie´s. Le score attendu a e´te´ estime´ a` partir d’un ensemble de ge`nes
tire´s ale´atoirement dans le ge´nome. Nous avons choisi pour cela un jeu de ge`nes cibles du
facteur NF-κB. Ce jeu pre´sente l’avantage d’eˆtre bien connu et de posse´der des e´le´ments
re´gulateurs pour lesquels on dispose de motifs avec de bonnes proprie´te´s. Ce qui permet de
disposer d’un cadre ou` les approximations faites sur la distribution du score et du nombre
d’occurrences sont valides. Les re´sultats obtenus sont donne´s dans le tableau 3.4.
Jeu NF-κB E´chantillon ale´atoire
α=1.0275 α=1.0
Tab. 3.4: Gain apporte´ par la prise en compte du score.
On constate, d’apre`s ces mesures, que les scores des feneˆtres comportant des sites valides
(jeu NF-κB) diffe`rent peu des scores des feneˆtres avec des e´le´ments qui ne le sont pas (2.75
en moyenne). Au vu du gain apporte´ et du couˆt de la mise en œuvre (en terme de calcul)
impose´ par la prise en compte du score, il ne semble pas pertinent d’utiliser le score total des
occurrences dans le calcul de la significativite´ d’une feneˆtre.
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Nous avons pre´sente´ dans le chapitre pre´ce´dent la notion de sur-repre´sentation locale et
nous avons montre´ comment mesurer la significativite´ d’une feneˆtre locale tout en prenant
en compte la variabilite´ des se´quences e´tudie´es. Nous de´crivons maintenant un algorithme
efficace pour l’identification de feneˆtres locales (section 4.1). Cet algorithme est mis en œuvre
dans le logiciel TFM-Explorer, qui inte`gre des mode`les pour les ge´nomes de l’homme, de la
souris et du rat. En section 4.2, nous pre´sentons les re´sultats de TFM-Explorer sur trois
jeux de donne´es, re´sultats que nous comparons a` ceux obtenus avec les logiciels TOUCAN,
OTFBS et oPOSSUM, de´crits au chapitre 2. Enfin, nous concluons en pre´sentant une piste
pour e´tendre l’approche locale a` l’infe´rence de motifs (section 4.3).
4.1 Recherche de feneˆtres avec sur-repre´sentations locales
Le programme TFM-Explorer propose de mettre en œuvre une strate´gie re´pondant au
proble`me de la recherche de feneˆtres dans lesquelles les occurrences d’une matrice donne´e
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sont sur-repre´sente´es. Apre`s avoir replace´ la me´thode dans le sche´ma ge´ne´ral de la recherche
de motifs sur-repre´sente´s localement, nous de´taillons, dans cette section, comment rechercher
efficacement des feneˆtres locales. Nous montrons ensuite comment corriger la P-valeur pour
prendre en compte les tests multiples. Enfin, nous pre´sentons quelques e´le´ments concernant
l’imple´mentation de la me´thode.
4.1.1 Sche´ma ge´ne´ral
La strate´gie de´veloppe´e dans TFM-Explorer s’articule en trois e´tapes distinctes (figure
4.1) :
e´tape 1 : recherche de tous les sites potentiels dans les se´quences a` l’aide d’un ensemble
de matrices (par exemple toutes les matrices de verte´bre´s de JASPAR).
e´tape 2 : recherche de feneˆtres denses en sites potentiels.
e´tape 3 : e´valuation de la significativite´ des feneˆtres de´tecte´es. Pour chacune des ces
feneˆtres une P-valeur est estime´e.
La premie`re e´tape de la me´thode peut eˆtre conside´re´e comme inde´pendante des deux
suivantes. En effet, il n’est pas ne´cessaire de connaˆıtre comment les sites potentiels sont
pre´dits pour effectuer la recherche de sur-repre´sentations. Il est possible, dans ce cas,
d’utiliser diffe´rentes strate´gies pour rechercher les sites candidats avant de rechercher des
sur-repre´sentations. Nous nous plac¸ons ici dans un mode`le de comptage, c’est-a`-dire en
ne conside´rant que le nombre d’occurrences d’un motif. Nous avons vu, dans le chapitre
pre´ce´dent, comment rechercher des sites potentiels et comment mesurer la significativite´ d’une
feneˆtre locale. Nous allons maintenant nous inte´resser a` la recherche de ce type de feneˆtre.
Fig. 4.1: Sche´ma ge´ne´ral de TFM-Explorer
4.1.2 Heuristique pour la recherche de sur-repre´sentations locales
L’approche locale de´veloppe´e ici rend possible la recherche d’e´le´ments re´gulateurs sans
connaissance a priori, ni sur la taille, ni sur la localisation de ces e´le´ments. Cela permet par
exemple de rechercher a` la fois des e´le´ments re´gulateurs proximaux et distaux.
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Pour rechercher ces feneˆtres, plusieurs strate´gies sont possibles. La solution la plus natu-
relle est la recherche exhaustive. Si on note k le nombre total de sites pre´dits pour l’ensemble
des se´quences, la strate´gie consiste a` e´nume´rer toutes les k2/2 feneˆtres possibles. Malheu-
reusement, la complexite´ quadratique de cette approche la rend inadapte´e a` un traitement
efficace sur de longues se´quences. Pour re´duire cette complexite´, une des solutions les plus
courantes est de balayer les se´quences en utilisant une feneˆtre glissante de taille donne´e. Cette
approche pre´sente le de´savantage de fixer a priori une taille de feneˆtre de balayage. Au vu de
la forte variabilite´ des se´quences dans la re´gion proximale et du comportement diffe´rent des
facteurs de transcription, il semble important de pouvoir analyser les sur-repre´sentations de
manie`re diffe´rencie´e suivant la position et la composition de la feneˆtre conside´re´e.
Nous pre´sentons ici une me´thode heuristique de recherche de feneˆtres locales sans
contrainte sur la taille ou la position de ces feneˆtres. Cette me´thode s’articule autour d’un
syste`me de score local permettant de mesurer la densite´ relative des sites a` chaque posi-
tion du re´fe´rentiel commun aux se´quences, et ainsi d’extraire des feneˆtres denses en fonction
de l’e´volution de ce score. La me´thode a ainsi la capacite´ a` pouvoir extraire des re´gions
sur-repre´sente´es sans connaissance a priori ni sur la taille ni sur la localisation des re´gions
recherche´es. Un deuxie`me point fort de la me´thode est de permettre la prise en compte de la
variabilite´ des se´quences aussi bien le long des se´quences elles-meˆmes, qu’entre les se´quences.
Score d’une position
La de´finition du score de balayage passe par la de´finition d’un score, position par position,
sur l’ensemble des se´quences aligne´es. Nous de´finissons, de manie`re classique, un log score si
a` la position i comme le rapport de la probabilite´ d’observer k sites dans le mode`le cible sur
la probabilite´ de cette meˆme observation dans un mode`le de fond neutre. Le mode`le cible t
(resp. neutre b) doit permettre de mesurer si le nombre de sites observe´s a` la position i (dans
le re´fe´rentiel commun aux se´quences) est probable dans des conditions exceptionnelles (resp.
neutres). Le log score si peut se formuler de la manie`re suivante :
si = log
Pt(ki)
Pb(ki)
ou` Pt repre´sente la probabilite´ d’observer k sites a` la position i dans le mode`le cible et Pb la
probabilite´ de faire la meˆme observation a` la position i dans le mode`le de re´fe´rence.
Ce score est, de par sa construction, positif lorsque l’observation est plus probable dans le
mode`le cible que dans le mode`le de fond. Il convient maintenant de de´finir plus pre´cise´ment
ces deux mode`les et de proposer un moyen de mesurer la probabilite´ d’une observation dans
ces mode`les.
Une observation a` la position i correspond uniquement a` un nombre k de sites. Pour
pouvoir mesurer cette probabilite´ il faut e´tablir une approximation statistique du comptage
sous chacune de ces conditions. Le mode`le de fond mode´lise la loi de comptage attendue en
chaque position de la se´quence pour le motif conside´re´. Il peut par exemple eˆtre construit en
approximant la loi de comptage par une loi analytique.
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Mode`le cible
Contrairement au mode`le de fond, le mode`le cible doit mode´liser le comptage dans le cadre
de comptages exceptionnels : les sur-repre´sentations. La de´finition d’un mode`le cible repose
sur la de´finition d’une sur-repre´sentation. En d’autres termes a` partir de quel niveau doit-on
conside´rer qu’un motif est sur-repre´sente´ ? Une solution simple pour re´pondre a` ce proble`me
est de de´finir le mode`le cible par rapport au mode`le de fond. Il est possible de de´finir le
mode`le cible de manie`re diffe´rentielle par rapport au mode`le de fond en utilisant par exemple
un ratio fixe entre l’espe´rance du comptage dans le mode`le cible et le mode`le de fond. En
notant µi l’espe´rance du comptage dans le mode`le de re´fe´rence a` la position i, l’espe´rance
dans le mode`le cible peut se de´finir comme λi = αµi ou` α est un ratio supe´rieur a` 1.
Mode`le de score pour un ensemble homoge`ne de se´quences
Pour approximer la distribution du comptage des occurrences a` la position i, nous utilisons,
comme en section 3.4.2, une loi de Poisson. Dans ce cas, si on note µi l’espe´rance de la loi
de comptage pour le mode`le de fond et λi l’espe´rance dans le mode`le cible a` la position i, le
score local exprime´ dans un mode`le de Poisson se formule de la manie`re suivante :
si = log
[(
λi
µi
)ki
eµi−λi
]
Mode`le de score pour un ensemble he´te´roge`ne de se´quences
Une limitation importante des approches pre´ce´dentes est la prise en compte d’un mode`le
de fond unique pour toutes les se´quences. L’utilisation d’un mode`le de fond unique restreint les
possibilite´s d’analyse qui peuvent eˆtre faites a` un ensemble de se´quences provenant du meˆme
organisme et qui doivent de plus eˆtre localise´es dans des re´gions ”e´quivalentes” des ge`nes.
Afin de prendre en compte l’he´te´roge´ne´ite´ des se´quences nous allons conside´rer non plus une
distribution unique mais un ensemble de distributions. En posant λni (resp. µ
n
i ) l’espe´rance
attendue du nombre d’occurrences a` la position i pour la se´quence x dans le mode`le cible
(resp. dans le mode`le de fond), et en conside´rant les se´quences inde´pendantes, le score si
s’e´crit :
si = log
[(∑n
x=1 λ
x
i∑n
x=1 µ
x
i
)ki
e(
Pn
x=1 µ
x
i −
Pn
x=1 λ
x
i )
]
Score total
Le score si permet de mesurer a` une position donne´e la densite´ en occurrences du jeu de
se´quences par rapport au mode`le de fond. Afin de pouvoir extraire des feneˆtres ”denses” nous
de´finissons un score total Si. Ce score posse`de les deux proprie´te´s suivantes : il est additif (log
score) et est minore´ par ze´ro. Il repre´sente l’e´volution de la densite´ en occurrences le long des
se´quences e´tudie´es. Le score Si peut se de´finir par la re´currence suivante :
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Si = max
{
Si−1 + si
0
Ce score est calcule´ de manie`re incre´mentale sur la longueur des se´quences dans le
re´fe´rentiel commun aux se´quences. D’apre`s la de´finition pre´ce´dente, le score Si e´volue de
manie`re croissante lorsque le mode`le cible est plus probable que le mode`le de fond et de
manie`re de´croissante dans le cas contraire. Une fois le score calcule´ pour toutes les positions
i, se pose alors la question de l’extraction des feneˆtres (ou re´gions denses). Il faut pouvoir
de´finir une strate´gie d’extraction des feneˆtres denses en fonction de l’e´volution du score.
Extraction de feneˆtres denses
Les feneˆtres [i, j] extraites correspondent aux feneˆtres de´limite´es, d’une part, par une
position i de score nul (Si = 0) et, d’autre part, par la position j de score Sj maximum
pre´ce´dant la position de score nul suivante. L’extraction de feneˆtres peut eˆtre re´alise´e a` la
vole´e de manie`re line´aire par rapport a` la longueur des se´quences. On peut noter qu’une des
conse´quences inhe´rentes a` l’utilisation de ce syste`me d’extraction est la production de feneˆtres
non chevauchantes pour un facteur donne´. La figure 4.2 donne un exemple de profil de score
et de feneˆtres extraites.
TSS
sequence 3, species B
sequence 2, species B
sequence 1, species B
sequence 2, species A
sequence 1, species A
(b)
(a)
Fig. 4.2: Score total et extraction de feneˆtres denses.
4.1.3 Correction de la P-valeur pour le multitest
Pour pouvoir appre´cier la qualite´ d’une P-valeur, dans ce contexte de test multiple, il est
ne´cessaire de la corriger. Dans notre cas, la correction de Bonferroni est de´licate a` mettre
œuvre. En effet la me´thode employe´e pour extraire les feneˆtres exclut les feneˆtres chevau-
chantes, elle ne conside`re qu’un sous ensemble des βL(L− 1)/2 feneˆtres potentielles pour les
β matrices.
Pour e´valuer effectivement la correction a` apporter, nous avons mesure´ le taux de faux
positifs de´couverts dans des ensembles de se´quences tire´es ale´atoirement dans le ge´nome. Pour
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ces jeux de donne´es, on peut conside´rer qu’il n’existe pas, a priori, de signaux spe´cifiques a`
identifier. La me´thode de recherche de feneˆtres denses peut alors eˆtre applique´e a` ces jeux
conside´re´s comme ne´gatifs. Il est ainsi possible d’estimer, en fonction du taux de faux positifs
accepte´s le niveau de P-valeur qu’il est possible d’atteindre par hasard. Nous avons ainsi re´alise´
des pre´dictions de feneˆtres denses pour l’ensemble des matrices de TRANSFAC avec des jeux
ale´atoires. Ces jeux ont e´te´ constitue´s en se´lectionnant ale´atoirement dans les ge´nomes de
diffe´rents organismes (humain et souris) des groupes de 10, 50 et 100 se´quences promotrices
longues de 2 000 bp. Le pourcentage de tests fournissant une mauvaise pre´diction (taux de
faux positifs) pour un seuil de P-valeur fixe´ est donne´ dans la figure 4.3. D’apre`s cet exemple,
on constate que pour un taux de faux positif fixe´ a` 10% le seuil de coupure de la P-valeur
s’e´tend de 1× 10−6 a` 1× 10−7 pour des jeux de 10 a` 100 se´quences de 2 000 bp.
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Fig. 4.3: E´volution du taux de faux positifs de´couverts pour des e´chantillons ale´atoires de 10,
50 et 100 se´quences
4.1.4 Re´alisation logicielle
La me´thode de recherche de sur-repre´sentations locales utilisant des matrices de comp-
tage (section 2.6) a e´te´ imple´mente´e dans un logiciel nomme´ TFM-Explorer (Transcrip-
tion Factor Matrix Explorer). Une interface a` ce logiciel est accessible a` partir de l’adresse
http://bioinfo.lifl.fr/TFM-Explorer/. Cette interface permet a` l’utilisateur de re-
chercher pour un ensemble de se´quences et de matrices, les feneˆtres posse´dant des sur-
repre´sentations locales par rapport a` un mode`le de fond construit a` partir de diffe´rents
ge´nomes. La figure 4.4 montre l’interface de saisie. Nous de´crivons dans cette section la nature
des donne´es que le logiciel accepte en entre´e et de´taillons les types de donne´es produites en
sortie.
Se´quences ge´nomiques
Une base de se´quences promotrices a e´te´ constitue´e a` partir des annotations et ge´nomes
disponibles sur le site du Genome Browser de l’UCSC [39]. Il est ainsi possible a` partir de
l’identifiant d’un ge`ne d’extraire la se´quence promotrice de ce ge`ne. La base permet d’utiliser
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jusqu’a` des se´quences de 15 000 bases (10 000 en amont, 5 000 en aval du site d’initiation de
la transcription) provenant des dernie`re versions disponibles des assemblages des ge´nomes de
l’homme de la souris et du rat :
– ge´nome humain (hg18) - Mars 2006 ;
– ge´nome de la souris (mm8) - Mars 2006 ;
– ge´nome du rat (rn3) - Juin 2003.
Cela correspond a` un ensemble de 24 328 ge`nes pour le ge´nome humain, 19 343 ge`nes pour
le ge´nome de la souris et 8 314 ge`nes pour le ge´nome du rat.
Le logiciel accepte en entre´e un ensemble de se´quences sous l’un des formats suivants :
– un ensemble d’identifiants de ge`nes au format RefSeq [65] ainsi que la position des
re´gions a` extraire relativement au site d’initiation de la transcription ;
– ou un fichier contenant directement des se´quences ge´nomiques au format FASTA avec
leurs positions relativement au site d’initiation de la transcription.
Mode`les de sites
La version actuelle du logiciel propose a` l’utilisateur de choisir un ensemble de mode`les
de sites parmi les mode`les matriciels disponibles dans les bases suivantes :
– la version publique de la base TRANSFAC (243 matrices pour les verte´bre´s) ;
– la dernie`re version de JASPAR (79 matrices pour les verte´bre´s).
Sortie du logiciel
Le logiciel fournit en sortie la liste des feneˆtres pre´dites les plus significatives (figure 4.5
bas). A chaque feneˆtre sont associe´s sa position, le facteur implique´ ainsi que sa P-valeur. Il
est possible d’obtenir des informations de´taille´es pour chacune de ces feneˆtres :
– un descriptif de´taille´ de la matrice associe´e a` la feneˆtre ;
– des de´tails statistiques sur les occurrences pre´dites dans la feneˆtre (densite´ des sites,
distribution, ...) ;
– la position des occurrences dans la feneˆtre pour chaque se´quence.
(figure 4.7)
Le logiciel fournit e´galement la possibilite´ d’analyser la corre´lation entre deux feneˆtres
pre´dites (figure 4.6). Un comparatif entre le nombre de sites pre´dits commun aux feneˆtres
et le nombre de sites communs que l’on peut espe´rer trouver, e´tant donne´ le profil des deux
matrices, est propose´.
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Fig. 4.4: Interface Web pour TFM-Explorer (1).
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Fig. 4.5: Interface Web pour TFM-Explorer (2).
Fig. 4.6: Interface Web pour TFM-Explorer (3).
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Fig. 4.7: Interface Web pour TFM-Explorer (4).
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4.2 Re´sultats expe´rimentaux
L’approche de´veloppe´e dans TFM-Explorer est locale et permet de prendre en compte
la conservation entre espe`ces sans effectuer d’alignements. Une question que l’on peut alors
se poser concerne l’apport de ces ajouts du point de vue de la qualite´ des pre´dictions. En
particulier, on peut se demander comment se comporte cette approche sur des jeux de donne´es
biologiques classiques, comparativement aux autres me´thodes existantes. Afin de re´pondre a`
ces questions, nous pre´sentons dans cette section les re´sultats sur diffe´rents jeux de donne´es,
et les comparons avec ceux obtenus avec des me´thodes similaires introduites dans la section
2.6.5 : TOUCAN, OTFBS et oPOSSUM. Pour cela trois jeux de donne´es concernant l’humain
la souris et le rat pour lesquels les sites de fixation sont connus et ve´rifie´s, ont e´te´ utilise´s.
Ces jeux de donne´es comportent une forte diversite´ du point de vue de leur taille (de moins
d’une dizaine a` une centaine de ge`nes) et de leur composition (des ge`nes humains seulement
et un ensemble mixte humain-souris-rat).
Le premier jeu de donne´es que nous pre´sentons ici est un petit jeu de ge`nes spe´cifiques
au muscle. Ce jeu, largement employe´ par la communaute´, a servi de point de de´part pour
ve´rifier la pertinence de notre approche et pour comparer notre me´thode par rapport aux
autres logiciels existants.
Le deuxie`me jeu concerne un ensemble d’une centaine de ge`nes cibles des facteurs de
la famille Rel/NF-κB. Ce jeu a servi de base pour tester l’inte´reˆt de l’approche locale, en
particulier, la robustesse de son comportement vis-a`-vis de la taille des se´quences et des
feneˆtres a` de´tecter.
Enfin, pour e´valuer le comportement des me´thodes lorsque plusieurs espe`ces e´taient em-
ploye´es, nous avons e´value´ les re´sultats obtenus avec un ensemble mixte de ge`nes d’histone
provenant de diffe´rents organismes (humain, rat, souris).
Avant de de´tailler les re´sultats obtenus, nous pre´sentons le protocole expe´rimental concer-
nant la se´lection des se´quences et l’utilisation des logiciels.
Se´lection des se´quences
Un jeu de donne´es est constitue´ d’un ensemble de se´quences promotrices repe´re´es par rap-
port au site d’initiation de la transcription. Nous avons utilise´ deux tailles de se´quences : 2
000 et 10 000 bp. Dans le premier cas, les se´quences correspondent aux 2 000 bp en amont du
site d’initiation (re´gion repe´re´e par [−2000 : 0]). Dans le deuxie`me cas, les se´quences corres-
pondent aux 5 000 bp en amont du site d’initiation et aux 5 000 bp en aval (re´gion repe´re´e par
[−5000 : 5000]). Le choix des re´gions nous a e´te´ dicte´e par la plus grande comptabilite´ possible
entre les logiciels (le logiciel oPOSSUM ne permet que les choix [−2000 : 0], [−2000 : 2000]
et [−5000 : 5000]).
Pour re´cupe´rer les se´quences, nous avons utilise´ les dernie`res versions des assemblages de
ge´nomes disponibles sur le site du Genome Browser de l’UCSC [39] : humain (hg18) - Mars
2006 ; souris (mm8) - Mars 2006 ; du rat (rn3) - Juin 2003.
Pour chacun des jeux utilise´s, nous disposons de facteurs et de sites de fixation connus
comme e´tant spe´cifiquement implique´s dans la re´gulation des ge`nes du jeu. L’e´valuation de la
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qualite´ des re´sultats pour un jeu se fait alors en comparant les pre´dictions obtenues (facteurs
et lorsque cela est possible, les sites) aux donne´es connues pour le jeu.
Utilisation des logiciels
TOUCAN
La version 2.2.5 avec les parame`tres par de´faut, telle que disponible a` l’adresse
http://homes.esat.kuleuven.be/~saerts/software/toucan.php a e´te´ utilise´e. Nous
avons tout d’abord utilise´ MotifScanner pour pre´dire les sites potentiels dans nos se´quences
d’entre´e en utilisant l’ensemble des matrices de verte´bre´s de la version publique de TRANS-
FAC et le mode`le de fond EPD(3). Ensuite, nous avons utilise´ le module statistique de sur-
repre´sentation pour extraire les matrices posse´dant le nombre d’instances le plus significa-
tif. Lors de l’utilisation du module pour la statistique des sur-repre´sentations, le fichier de
fre´quence attendu epd vertebrates 499 prior0.1.freq a e´te´ utilise´.
OTFBS
La version 1.0 du programme disponible en ligne a` l’adresse
http://www.bioinfo.tsinghua.edu.cn/~zhengjsh/OTFBS/ a e´te´ utilise´e pour les tests.
Cette version est base´e sur la version publique de TRANSFAC (TRANSFAC 6.0). Afin de
rendre les comparaisons plus cohe´rentes les re´sultats produits ont e´te´ filtre´s pour ne prendre
en compte que les matrices de verte´bre´s.
oPOSSUM
La version 1.3 du programme disponible en ligne a` l’adresse
http://www.cisreg.ca/cgi-bin/oPOSSUM/opossum a e´te´ utilise´ avec l’ensemble des
matrices JASPAR (seule base disponible). Les re´sultats obtenus ont e´te´ classe´s suivant la
P-valeur calcule´e par le test de Fisher.
TFM-Explorer
Concernant TFM-Explorer les parame`tres par de´faut ont e´te´ utilise´s.
4.2.1 Ge`nes spe´cifiques au muscle
Le premier exemple e´tudie´ concerne un ensemble de ge`nes humains exprime´s dans le
muscle du squelette. Cet ensemble de ge`nes est tire´ du jeu de re´fe´rence e´tabli par Wasserman
[91]. C’est une version mise a` jour du jeu original, avec la rectification des erreurs lie´es a`
l’annotation.
Les premie`res e´tapes du de´veloppement du muscle sont controˆle´es par une combinaison
d’interactions qui mettent en œuvre des facteurs he´lice-boucle-he´lice de la famille MyoD
(MyF), des facteurs de la famille MADS, des facteurs MEF2 (myocyte enhancer factor-2) et
SRF (serum response factor) [47]. D’autres facteurs tels que TEF, MZF ou SP1 contribuent
e´galement aux me´canismes d’expression spe´cifiques au muscle.
Le jeu utilise´ ici est compose´ de neuf ge`nes humains pour lesquels des sites de fixation
de facteurs spe´cifiques au muscle du squelette sont expe´rimentalement ve´rifie´s.En utilisant la
4.2. Re´sultats expe´rimentaux 75
base de donne´es JASPAR, nous avons recherche´ les facteurs sur-repre´sente´s dans les se´quences
de 2 000 bp en amont de ces ge`nes.
Les re´sultats obtenus avec TFM-Explorer sont pre´sente´s dans le tableau 4.1. On peut
constater que les trois pre´dictions les plus significatives (SRF, MEF2 et MZF 1) correspondent
a` des facteurs connus comme implique´s dans la re´gulation des ge`nes spe´cifiques au muscle.
Pour chacune de ces pre´dictions, les re´gions concerne´es sont indique´es. Les logos des matrices
montrent que les motifs trouve´s sont inde´pendants. Des re´gions a` la fois courtes et proximales
([−0060 : −0030] et [−0224 : 0091]) pour MEF2 et SRF, et longues ([−1431 : −0576]) pour
MZF 1 sont mises en e´vidence.
Les re´sultats obtenus avec les autres logiciels sont pre´sente´s dans le tableau 4.2. Alors
que, parmi les cinq pre´dictions les plus significatives, TFM-Explorer pre´dit trois facteurs
correctement, OTFBS ne pre´dit que deux facteurs (MZF1 et MEF2) et ce a` la deuxie`me et
troisie`me place. Dans les meˆmes conditions, oPOSSUM et TOUCAN ne pre´disent qu’un seul
facteur spe´cifique.
Une des conclusions que l’on peut tirer au vu de ces re´sultats est la capacite´ de TFM-
Explorer a` identifier plusieurs facteurs, qui varient tant par la position de leurs sites de fixation
que par l’e´tendue de leurs re´gions d’action.
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Rank PWM Logo Window P-value
1 ⋆ SRF
SRF
0
1
2
bi
ts
1C
A
T
G
2T
G
A
C
3G
C
4A
C
5C
T
A
6C
A
T
7A 8AT 9TA 10AT 11AG 12CAG [-0224 :-0091] 7.869e-06
2 ⋆ MEF2
MEF2
0
1
2
bi
ts
1A
T
C
2T 3CA 4CAT 5AT 6AT 7TA 8AT 9GA 10TAG [-0060 :-0030] 2.350e-05
3 ⋆ MZF 1-4
MZF_1-4
0
1
2
bi
ts
1
C
T
2T
G
3A
G
4T
G
5
G
6G
A [-1431 :-0576] 1.678e-04
4 Staf
Staf
0
1
2
bi
ts
1T
C
G
2
T
G
C
A
3
A
C
T
4G
C
T
5C
A
T
6A
T
C
7
C
8
C
9C
A
10
C
G
T
11
G
C
A
12
G
C
A
13
G
T
14
C
T
G
15
C
16
T
A
C
17
G
C
A
T
18
A
C
T
19
T
C
A
G
20
G
A
C
[-1950 :-1311] 2.539e-04
5 Irf-2
Irf-2
0
1
2
bi
ts
1T
C
G
2A
G
3A 4TA 5A 6AG 7TC 8G 9A 10A 11A 12GC 13GTC 14GA 15GTA 16GCTA 17CTA 18GTAC [-1892 :-1592] 3.002e-04
6 NRF-2
NRF-2
0
1
2
bi
ts
1G
C
A
2G
A
C
3A
C
4
G
5
G
6A 7A 8G 9GCTA 10TCG [-0779 :-0324] 3.180e-04
7 Brachyury
Brachyury
0
1
2
bi
ts
1T
A
G
C
2C
A
T
3A 4G 5G 6T 7G 8CT 9TCG 10A 11TCA [-0307 :-0048] 4.503e-04
8 Bsap
Bsap
0
1
2
bi
ts
1
T
G
A
2A
G
3 4
C
T
G
5
G
T
A
C
6
G
T
C
A
7
G
C
8G
C
T
9T
A
C
G
10
C
T
G
A
11
G
T
A
12
G
13
T
G
A
C
14
A
G
15
A
G
T
16
C
G
A
17
T
C
G
A
18
A
C
19
A
G
C
20
T
A
G
[-1911 :-0978] 4.800e-04
9 cEBP
cEBP
0
1
2
bi
ts
1A
T
2C
A
G
T
3A
G
T
4G
A
T
C
5T
C
A
G
6T
A
C
7A 8A 9GCT 10GAC 11GCT 12GTC [-1733 :-1679] 6.032e-04
10 ⋆ MZF 5-13
MZF_5-13
0
1
2
bi
ts
1T
C
G
2A
T
G
3C
A
4T
G
5T
G
6C
G
7T
G
8A
T
G
9T
G
A
10
T
C
G
A
[-1633 :-1078] 7.141e-04
Tab. 4.1: Re´sultats pour les ge`nes spe´cifiques au muscle
Les facteurs de transcription pour lesquels il existe des sites expe´rimentalement ve´rifie´s sont
note´s par une e´toile ⋆.
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Rank PWM Window P-value
TFM-Explorer
1 ⋆ SRF [-0224 :-0091] 7.869e-06
2 ⋆ MEF2 [-0060 :-0030] 2.350e-05
3 ⋆ MZF 1-4 [-1431 :-0576] 1.678e-04
4 Staf [-1950 :-1311] 2.539e-04
5 Irf-2 [-1892 :-1592] 3.002e-04
6 NRF-2 [-0779 :-0324] 3.180e-04
7 Brachyury [-0307 :-0048] 4.503e-04
8 Bsap [-1911 :-0978] 4.800e-04
9 cEBP [-1733 :-1679] 6.032e-04
10 ⋆ MZF 5-13 [-1633 :-1078] 7.141e-04
TOUCAN
1 HEN1 01 8.567e-02
2 ⋆ MEF2 02 1.021e-01
3 RSRFC4 01 1.129e-01
4 TAL1BETAITF2 01 1.311e-01
5 STAT5A 01 1.856e-01
6 TAL1BETAE47 01 2.322e-01
7 YY1 01 2.391e-01
8 STAT5B 01 2.534e-01
9 ⋆ MEF2 03 3.056e-01
10 CDC5 01 3.134e-01
OTFBS
1 YY1 02 2.047e-06
2 ⋆ MZF1 02 2.763e-06
3 ⋆ MEF2 02 9.493e-06
oPOSSUM
1 ⋆ MEF2 1.768e-04
2 Hen-1 3.730e-04
3 SRY 1.531e-03
4 c-MYB 1 1.780e-03
5 S8 2.983e-03
6 HFH-3 2.994e-03
7 ⋆ SP1 3.220e-03
8 ⋆ MZF 5-13 3.675e-03
9 Nkx 6.399e-03
10 RORalfa-2 7.747e-03
Tab. 4.2: Re´sultats pour les ge`nes spe´cifiques au muscle.
Les facteurs de transcription pour lesquels il existe des sites expe´rimentalement ve´rifie´s sont
note´s par une e´toile ⋆.
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4.2.2 Ge`nes cibles des facteurs Rel/NF-κB
Le deuxie`me jeu de donne´es concerne les ge`nes cibles des facteurs de la famille Rel/NF-κB.
Ce jeu a e´te´ e´tabli par la compilation de nombreuses donne´es bibliographiques en collaboration
avec des chercheurs de l’IBL. Cette compilation est pre´sente´e en de´tails dans [27].
Les facteurs Rel/NF-κB sont implique´s dans les me´canismes inflammatoires, immuni-
taires et d’apoptose des cellules. Cinq prote´ines de cette famille sont connues chez les
verte´bre´s : c-Rel, RelA (p65), RelB, NF-κB1 (p50) et NF-κB2 (p52). Elles correspondent a`
six matrices dans la base de donne´es TRANSFAC : CREL 01, NFKAPPA50 01, NFKAPPAB65 01,
NFKB Q6, NFKAPPAB 01 and NFKB C. Ces matrices posse`dent toutes le consensus suivant :
5’-GGGRNYYYCC-3’.
Le jeu est constitue´ d’un ensemble de 99 ge`nes humains posse´dant des sites de fixation
valide´s expe´rimentalement pour au moins un facteur de cette famille. Pour e´valuer l’influence
de la taille des se´quences sur la qualite´ des pre´dictions, nous avons teste´ chacun des logiciels
avec diffe´rentes tailles de se´quences : 2 000 bp ([−2000 : 0]) et 10 000 bp ([−5000 : +5000]).
Les feneˆtres les plus significatives pre´dites par TFM-Explorer sont pre´sente´es dans le
tableau 4.3. Une premie`re constatation est que toutes ces feneˆtres sont localise´es autour du
site d’initiation de la transcription, re´gion riche en e´le´ments cis-re´gulateurs. Une deuxie`me
constatation est que les six matrices correspondant aux facteurs de la famille Rel/NF-κB sont
pre´sentes dans ces pre´dictions et que les re´gions pre´dites sont en accord avec les positions
expe´rimentalement ve´rifie´es des sites [27]. Les autres pre´dictions ne correspondent pas a` des
sites expe´rimentalement ve´rifie´s. Cependant, excepte´ pour CDXA 01, de nombreux e´le´ments
penchent en faveur de leur validite´. TFM-Explorer identifie de courtes feneˆtres pour le facteur
associe´ a` la boˆıte TATA. La taille et la position de ces feneˆtres ([−56 : −23] et [−55 : −15])
sont caracte´ristiques de ce facteur. Les pre´dictions indiquent que pre`s de 40% des ge`nes du
jeu de donne´es posse`dent des boˆıtes TATA. Ceci peut eˆtre compare´ a` la proportion de ge`nes
a` boˆıte TATA pre´sents dans l’ensemble du ge´nome humain (32%) [84]. Les ge`nes a` activation
rapide tels que ceux re´gule´s par les facteurs Rel/NF-κB contiennent fre´quemment des boˆıtes
TATA dans leurs promoteurs. En opposant ce type de ge`nes aux ge`nes sans boˆıte TATA (qui
posse`dent un niveau d’expression plus faible et constant), la relative abondance de ge`nes a`
boˆıte TATA semble eˆtre une des caracte´ristiques de ce jeu de donne´es. Une autre famille de
facteurs de´tecte´s par TFM-Explorer sont ceux de la famille Sp1. Ces facteurs se fixent sur
des sites appele´s boˆıtes GC. Pour ce facteur e´galement, la feneˆtre pre´dite [−94 : −43] est
en accord avec les informations connues sur ce facteur. De plus, de nombreux ge`nes re´gule´s
par Rel/NF-κB posse`dent en effet dans leur promoteur des boˆıtes GC, comme par exemple
MnSod [8] et les interleukins [33].
Les re´sultats obtenus par l’ensemble des logiciels pour les deux tailles de se´quences sont
donne´s dans les tables 4.3 et 4.4. Une conclusion importante que l’on peut tirer de ces re´sultats
est la baisse de la qualite´ des pre´dictions lorsque la taille des se´quences augmente. Seuls
TFM-Explorer et oPOSSUM fournissent des re´sultats pertinents pour les deux tailles de
se´quences. Le fait qu’oPOSSUM soit re´sistant aux longues se´quences s’explique par son mode
de fonctionnement. En effet, il recherche les signaux de re´gulation a` partir d’une base de
donne´es de sites conserve´s entre l’homme et la souris. Il peut donc eˆtre indiffe´rent a` la longueur
des se´quences si les e´le´ments conserve´s ne varient pas. Ne´anmoins, on peut constater une baisse
importance de la P-valeur des pre´dictions (table 4.4). Dans ces conditions, TFM-Explorer
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fournit, graˆce a` son approche locale, les meˆmes pre´dictions en terme de feneˆtre et de P-valeur
(pour les feneˆtres ne de´bordant ze´ro).
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Rank PWM Window P-value
TFM-Explorer [-2000 :0]
1 ⋆ NFKAPPAB65 01 [-0520 :-0019] 7.706e-27
2 ⋆ NFKAPPAB 01 [-0698 :-0019] 9.418e-20
3 TATA 01 [-0056 :-0023] 1.118e-19
4 ⋆ NFKB C [-0522 :-0020] 9.148e-19
5 TATA C [-0055 :-0015] 4.128e-16
6 ⋆ CREL 01 [-0501 :-0020] 3.510e-15
7 CDXA 01 [-0071 :-0018] 4.262e-15
8 ⋆ NFKB Q6 [-0537 :-0021] 3.574e-14
9 ⋆ NFKAPPAB50 01 [-0521 :-0019] 1.066e-12
10 SP1 Q6 [-0094 :-0043] 1.451e-11
TOUCAN [-2000 :0]
1 ⋆ NFKAPPAB65 01 1.381e-05
2 ⋆ NFKB C 6.975e-05
3 ⋆ NFKAPPAB 01 3.139e-04
4 ARP1 01 1.257e-03
5 SREBP1 01 6.795e-03
6 ⋆ NFKB Q6 4.683e-02
7 ⋆ NFKAPPAB50 01 8.661e-02
8 RORA2 01 9.847e-02
9 E47 02 1.628e-01
10 HEN1 01 2.882e-01
OTFBS [-2000 :0]
1 FOXJ2 01 6.097e-49
2 FOXD3 01 4.229e-45
3 HFH3 01 5.356e-41
4 HNF3B 01 7.352e-35
5 IK2 01 3.031e-20
6 SREBP1 01 1.969e-19
7 ⋆ NFKAPPAB65 01 3.708e-19
8 ⋆ NFKB C 8.819e-19
9 ⋆ CREL 01 2.571e-18
10 CHOP 01 1.004e-17
oPOSSUM [-2000 :0]
1 ⋆ p65 1.333e-14
2 ⋆ NF-kappaB 3.234e-11
3 ⋆ c-REL 4.835e-09
4 ⋆ p50 3.272e-07
5 SPI-B 5.137e-05
6 c-FOS 1.519e-04
7 Elk-1 2.329e-04
8 deltaEF1 2.877e-04
9 MZF 1-4 3.731e-04
10 Irf-1 6.815e-04
Tab. 4.3: Re´sultats pour les ge`nes cibles des facteurs Rel/NF-κB dans la re´gion [-2000 :0].
Les facteurs de transcription pour lesquels il existe des sites expe´rimentalement ve´rifie´s sont
note´s par une e´toile ⋆.
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Rank PWM Window P-value
TFM-Explorer [-5000 :5000]
1 ⋆ NFKAPPAB65 01 [-0520 :+0115] 8.875e-27
2 ⋆ NFKAPPAB 01 [-0698 :+0116] 1.026e-20
3 ⋆ NFKB C [-0522 :-0020] 9.148e-19
4 TATA 01 [-0056 :-0010] 5.585e-18
5 ⋆ NFKB Q6 [-0537 :+0092] 2.241e-16
6 TATA C [-0055 :-0015] 4.128e-16
7 ⋆ CREL 01 [-0501 :-0020] 3.510e-15
8 CDXA 01 [-0071 :-0018] 4.262e-15
9 ⋆ NFKAPPAB50 01 [-0521 :+0012] 8.601e-13
10 SP1 Q6 [-0094 :-0043] 1.451e-11
TOUCAN [-5000 :5000]
1 HFH3 01 0.0
2 BRACH 01 4.667e-01
3 RORA2 01 8.596e-01
4 NRSF 01 9.956e-01
5 E47 01 1.0
6 VMYB 01 1.0
7 AP4 01 1.0
8 MEF2 01 1.0
9 ELK1 01 1.0
10 EVI1 06 1.0
OTFBS [-5000 :5000]
oPOSSUM [-5000 :5000]
1 ⋆ p65 1.941e-08
2 ⋆ NF-kappaB 1.579e-05
3 ⋆ c-REL 7.877e-05
4 ⋆ p50 1.510e-04
5 c-FOS 6.236e-04
6 Irf-1 3.301e-03
7 MZF 5-13 5.543e-03
8 MZF 1-4 7.967e-03
9 NRF-2 2.933e-02
10 SPI-B 3.239e-02
Tab. 4.4: Re´sultats pour les ge`nes cibles des facteurs Rel/NF-κB dans la re´gion [-5000 :5000].
Les facteurs de transcription pour lesquels il existe des sites expe´rimentalement ve´rifie´s sont
note´s par une e´toile ⋆.
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4.2.3 Ge`nes d’histones
Le dernier jeu pre´sente´ ici concerne des ge`nes codant pour des histones. Les histones sont
des prote´ines implique´es dans la structure chromatinienne de l’ADN. Elles agissent comme des
bobines sur lesquelles l’ADN s’enroule pour se compacter. En rendant ou non accessible l’ADN
a` la machinerie transcriptionnelle, les histones jouent un roˆle important dans les me´canismes
d’expression. On distingue cinq classes d’histones : H1, H2A, H2B, H3, H4. Ces prote´ines, et
plus particulie`rement les histones H3 et H4 ont e´te´ fortement conserve´es au fil de l’e´volution.
Parmi les motifs cis-re´gulateurs implique´s dans la re´gulation des histones H3, quatre sont
clairement identifie´s : CCAAT-box, Oct-1 box, GC-box et AC-box [15]. Excepte´s les AC-box
pour lesquels aucune entre´e n’est disponible dans TRANSFAC, ces motifs correspondent aux
matrices suivantes : NFY 01, NFY C, NFY Q6, CAAT 01, CAAT C pour les CCAAT-box, OCT1 Q6,
OCT1 C, OCT1 0* pour les boˆıtes OCT-1, et SP1 01, SP1 Q6 pour les GC-box.
Nous avons e´value´ l’impact de l’utilisation de ge`nes provenant de diffe´rents organismes
pour effectuer les pre´dictions. Un ensemble de 19 ge`nes d’histones H3 a e´te´ compile´ a` partir de
[15]. Ce jeu est compose´ de 11 ge`nes humains, 7 ge`nes de souris et un ge`ne de rat. Les se´quences
de 2 000 bp en amont du site d’initiation de la transcription ont e´te´ soumises aux diffe´rents
logiciels en utilisant l’ensemble des matrices de verte´bre´s de TRANSFAC ou JASPAR le cas
e´che´ant. Les re´sultats obtenus sont pre´sente´s dans le tableau 4.5. Deux motifs (CCAAT-box
et Oct-1 box) connus comme implique´s dans la re´gulation des ge`nes H3 (matrices NFY C et
NFY Q6, et OCT1 04 et OCT1 07) sont pre´dits par TFM-Explorer. Parmi les cinq pre´dictions
les plus significatives faites par TFM-Explorer, la seule matrice non spe´cifique aux ge`nes H3
est XFD1 01. Cette pre´diction peut s’expliquer par le profil de la matrice XFD1 01. En effet,
il apparaˆıt qu’il est tre`s probable de trouver des occurrences de XFD1 01 lorsqu’il existe des
occurrences de OCT1 04 ou OCT1 07 du fait de la similarite´ des matrices (table 4.6). L’interface
de TFM-Explorer permet de comparer ce type de biais en comparant, d’une part, le nombre
de sites chevauchants pour un couple de pre´dictions donne´es et, d’autre part, en calculant
le taux de recouvrement the´orique [48]. Dans notre exemple, nombre de sites pour XFD1 01
chevauchent les sites pre´dits pour OCT1 07 et OCT1 04 (respectivement 37% et 53%). Des
conclusions similaires peuvent eˆtre faites pour la matrice PBX1 02 et celles correspondant a`
la boˆıte CCAAT (NFY C et NFY Q6). Les pre´dictions re´alise´es par TOUCAN et OTFBS sont
e´galement pre´sente´es dans la table 4.5. Pour ce jeu de donne´es aucun re´sultat n’a e´te´ produit
par oPOSSUM du fait de l’absence de couples d’orthologues dans sa base de donne´es pour
les ge`nes conside´re´s.
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Rank PWM Window P-value
TFM-Explorer
1 ⋆ NFY C [-1375 :-0039] 4.757e-24
2 ⋆ OCT1 04 [-0588 :-0022] 1.537e-20
3 ⋆ NFY Q6 [-1318 :-0039] 4.026e-16
4 ⋆ OCT1 07 [-0574 :-0025] 7.932e-14
5 XFD1 01 [-0890 :-0025] 2.253e-13
6 PBX1 02 [-0491 :-0040] 2.737e-13
7 SRY 02 [-0895 :-0015] 1.803e-12
8 MEF2 04 [-0482 :-0038] 1.826e-12
9 HNF1 01 [-0642 :-0097] 7.089e-12
10 EVI1 04 [-0417 :-0040] 9.277e-12
TOUCAN
1 ⋆ NFY 01 1.364e-08
2 ⋆ OCT1 01 1.854e-05
3 GFI1 01 4.506e-05
4 TATA 01 1.315e-03
5 ⋆ CAAT 01 1.781e-03
6 ⋆ OCT C 1.018e-02
7 MEF2 02 1.041e-02
8 MEF2 03 1.041e-02
9 NFY C 1.633e-02
10 CART1 01 2.569e-02
OTFBS
1 IRF1 01 5.099e-26
2 HFH3 01 6.865e-22
3 FOXJ2 01 1.606e-21
4 MEF2 01 6.896e-20
5 HNF3B 01 1.165e-18
6 MEF2 04 1.243e-18
7 FOXD3 01 3.698e-18
8 MEF2 02 2.964e-15
9 XFD1 01 8.016e-15
10 ⋆ NFY C 6.396e-14
Tab. 4.5: Re´sultats pour les ge`nes d’histone H3.
Les facteurs de transcription pour lesquels il existe des sites expe´rimentalement ve´rifie´s sont
note´s par une e´toile ⋆.
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Matrice 1 Matrice 2 Corre´lation
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Tab. 4.6: Corre´lation entre les matrices OCT1 04, OCT1 07et XFD1 01.
4.2.4 Robustesse au bruit
Pour e´valuer la robustesse au bruit de TFM-Explorer nous avons mesure´ ses qualite´s
de pre´dictions lorsque les donne´es analyse´es sont fortement bruite´es. Pour cela nous avons
construit a` partir d’ensembles de ge`nes co-re´gule´s, des jeux de donne´es artificiels comportant
une quantite´ croissante de bruit en remplac¸ant les se´quences par des se´quences se´lectionne´es
ale´atoirement dans le meˆme ge´nome que la se´quence remplace´e.
En partant des deux jeux constitue´s dans les sections 4.2.1 et 4.2.2, nous avons remplace´
de 10% a` 90% des se´quences par des se´quences pioche´es ale´atoirement par palier de 10%. Pour
chaque niveau de bruit, 100 jeux de donne´es ont e´te´ ge´ne´re´s et les pre´dictions re´alise´es pour
chacun. Une pre´diction est conside´re´e comme correcte lorsque la feneˆtre pre´dite la plus signi-
ficative correspond a` un facteur connu comme implique´ dans la re´gulation du jeu concerne´.
L’e´volution du nombre de pre´dictions correctes en fonction du niveau de bruit est reporte´ dans
la figure 4.8. On constate que le niveau de bruit qu’un jeu de donne´es peut tole´rer est forte-
ment de´pendant de la qualite´ des signaux de re´gulation pre´sents dans ce jeu. Par exemple, le
jeu de haute qualite´ Rel/NF-κB peut tole´rer un niveau de bruit de 50% sans alte´rer la qualite´
des pre´dictions faites. D’autre part, on constate que lorsque le niveau de bruit devient e´leve´
(supe´rieur a` 50%) les signaux de re´gulation sont progressivement noye´s dans le bruit.
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Fig. 4.8: Robustesse au bruit.
4.3 Tentative d’application a` l’infe´rence de motifs
Nous avons pre´sente´ dans les sections pre´ce´dentes une application de la recherche de sur-
repre´sentations locales utilisant une base de donne´es de matrices. Dans cette section, nous
montrons comment cette me´thode peut eˆtre e´tendue a` l’infe´rence de motifs sans connaissance
pre´alable du motif. Nous avons vu au chapitre 2 qu’il existait plusieurs approches d’infe´rence
de motifs sur-repre´sente´s, notamment des approches combinatoires comme Oligo-analysis,
SMILE, etc. La recherche locale peut ame´liorer ces approches. Nous illustrons cette strate´gie
par deux exemples. Le premier reprend le jeu de ge`nes cibles des facteurs Rel/NF-κB de
la section 4.2.2. Le deuxie`me s’inte´resse aux motifs exacts localement sur-repre´sente´s dans
l’ensemble des promoteurs humains extraits de la base EPD [64].
4.3.1 Motifs avec erreurs localement sur-repre´sente´s dans les ge`nes cibles
des facteurs Rel/NF-κB
Le premier jeu de donne´es sur lequel a porte´ notre investigation concerne les ge`nes cibles
des facteurs Rel/NF-κB (4.2.2). Nous avons vu qu’il e´tait possible d’identifier des sites
Rel/NF-κB en ayant recours a` la base de donne´es TRANSFAC ou JASPAR. Nous regar-
dons ici si l’approche locale sans connaissance du motif permet e´galement de retrouver ces
signaux avec seulement un descripteur de motif.
Protocole de recherche
Pour rechercher les motifs sur-repre´sente´s dans les re´gions en amont des ge`nes cibles des
facteurs Rel/NF-κB, nous avons se´lectionne´ comme dans le cas de la recherche avec une base
de matrices, des se´quences situe´es dans la re´gion [−2000 : 0] (repe´re´es par rapport au site
d’initiation de la transcription). Pour simplifier les recherches, nous avons conside´re´ des mo-
tifs avec erreurs ayant la structure suivante : un motif de longueur six pouvant contenir cinq
positions conse´cutives inde´termine´es. Un motif correspond alors a` un motif sans erreur de
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longueur six ou a` un motif de longueur dix avec cinq positions conse´cutive inde´termine´es.
L’objectif de la recherche e´tant de de´terminer le gain apporte´ par l’approche locale, la struc-
ture de motif conside´re´e doit permettre de de´tecter les motifs en dyades associe´s aux facteurs
Rel/NF-κB.
Pour de´terminer la significativite´ d’une sur-repre´sentation locale, nous avons calcule´ une
P-valeur pour chacun des motifs non-chevauchants rencontre´s dans les se´quences a` l’aide d’une
loi de Poisson (section 3.4.2). Pour e´valuer la fre´quence attendue de ces motifs, nous avons
mesure´ leur fre´quence dans un jeu de 2 000 se´quences promotrices tire´es ale´atoirement dans
le ge´nome humain. Nous avons ensuite effectue´ la recherche dans deux cas de figure : dans
un premier temps sans appliquer d’approche locale, c’est-a`-dire en conside´rant des feneˆtres
de taille e´gale a` la longueur des se´quences, puis dans un deuxie`me temps en appliquant une
strate´gie de recherche locale.
Re´sultats
Rang Motif Feneˆtre P-valeur
Approche locale
1 t TATAAA|TTTATA [-0040 :-0026] 1.64e-16
2 t ATAAAG|CTTTAT [-0032 :-0023] 7.47e-10
3 ⋆ GGGANC|GNTCCC [-0671 :-0025] 9.38e-10
4 ANTCAG|CTGANT [-0996 :+0090] 2.12e-09
5 GAANCA|TGNTTC [-0998 :+0091] 3.39e-09
6 t GNTATA|TATANC [-0035 :-0024] 5.70e-09
7 ⋆ GGGNCC|GGNCCC [-1000 :-0020] 1.80e-08
8 AANCAC|GTGNTT [-0154 :+0090] 2.73e-08
9 CANTCA|TGANTG [-0455 :+0091] 6.07e-08
10 t CNATAA|TTATNG [-0051 :-0029] 1.07e-07
Approche non locale
1 ⋆ GGGANC|GNTCCC [-2000 :0] 3.11e-07
2 AGGGAG|CTCCCT [-2000 :0] 5.63e-07
3 GGGAAA|TTTCCC [-2000 :0] 7.40e-07
4 AATTCC|GGAATT [-2000 :0] 1.26e-06
5 ATTTCC|GGAAAT [-2000 :0] 1.64e-06
6 GAANCA|TGNTTC [-2000 :0] 3.67e-06
7 CTCTGA|TCAGAG [-2000 :0] 3.69e-06
8 GACTCA|TGAGTC [-2000 :0] 5.30e-06
9 GGAANC|GNTTCC [-2000 :0] 1.39e-05
10 TNGGAA|TTCCNA [-2000 :0] 2.00e-05
Tab. 4.7: Re´sultats pour les ge`nes cibles des facteurs Rel/NF-κB dans la re´gion [-2000 :0].
Les motifs correspondant aux facteurs Rel/NF-κB sont repe´re´s par une e´toile ⋆. Ceux corres-
pondant a` la boˆıte TATA sont repe´re´s par un t.
Les re´sultats produits pour les deux cas sont donne´s dans la table 4.7.
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Dans le cas de l’approche locale, deux groupes de motifs sont pre´dits : les motifs 1, 2
et 4 correspondant au motif TATAA, et les motifs 3 et 7 correspondant au consensus associe´
aux sites Rel/NF-κB. Le consensus commun au premier groupe de motifs (figure 4.9) ainsi
que les feneˆtres dans lesquelles ils sont pre´dits, sont re´ve´lateurs de la boˆıte TATA. Comme
indique´ dans la section 4.2.2, la pre´sence de boˆıtes TATA dans les ge`nes cibles de Rel/NF-κB
semble eˆtre une caracte´ristique du jeu. Pour le deuxie`me groupe, les deux motifs GGGANNNNNC
et GGGNNNNNCC correspondent bien au consensus connu (GGGRNYYYCC) pour la famille Rel/NF-
κB. Dans le cas de l’approche non locale, seul un motif valide est de´tecte´ GGGANNNNNC et ce
avec une significativite´ nettement plus faible que pour l’approche locale.
4 ATAAAG
1 TATAAA
2 GNTATA
*****
TATAA
Fig. 4.9: Alignement des motifs correspondant a` la boˆıte TATA.
4.3.2 Mots localement sur-repre´sente´s dans les promoteurs humains
Certains motifs re´gulateurs, comme par exemple les boˆıtes TATA ou encore les boˆıtes
GC, sont pre´sents dans une large proportion des promoteurs eucaryotes. Suzuki et co-auteurs
[84] ont, par exemple, montre´ que 97% des promoteurs humains posse´daient une boˆıte GC et
que pre`s de 32% posse´daient une boˆıte TATA. Ces motifs sont connus comme pre´sentant une
forte spe´cificite´ spatiale (section 3.1). On peut se demander s’il est possible de de´tecter ce
type d’e´le´ments en recherchant les motifs sur-repre´sente´s localement dans un large ensemble
de promoteurs. L’ide´e est alors la suivante : nous allons rechercher les motifs exacts qui
pre´sentent la plus forte affinite´ spatiale ainsi que les feneˆtres associe´es. Pour cela, nous avons
utilise´ l’ensemble des promoteurs humains provenant de la base de donne´es EPD [64]. L’inte´reˆt
de cette base est de fournir un ensemble de se´quences promotrices pour lesquelles les sites
d’initiation de la transcription sont bien annote´s. Nous avons recherche´ les motifs exacts de
longueur six posse´dant les feneˆtres de sur-repre´sentations les plus significatives dans l’ensemble
des se´quences promotrices entourant le site d’initiation de la transcription (re´gion [−499 :
+100]).
Strate´gie de recherche
Une P-valeur a e´te´ calcule´e comme dans l’exemple pre´ce´dent a` l’aide de l’approximation
de Poisson pour chacun des motifs non-chevauchants rencontre´s dans les se´quences. Nous
avons e´value´ les fre´quences attendues pour l’ensemble des motifs a` partir du comptage de
leurs occurrences sur toute la longueur des se´quences. Cette fre´quence a ensuite e´te´ compare´e
avec le nombre de sites pre´sents dans chacune des feneˆtres locales.
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Rang Motif Feneˆtre P-valeur
1 g CCGCCC|GGGCGG [-0160 :-0045] 3.04e-124
2 g CCCGCC|GGCGGG [-0166 :-0044] 1.41e-105
3 t TATAAA|TTTATA [-0033 :-0029] 2.90e-96
4 g CGCCCC|GGGGCG [-0169 :-0010] 2.09e-93
5 g CCCCGC|GCGGGG [-0170 :-0045] 2.39e-86
6 CGGAAG|CTTCCG [-0085 :+0002] 1.48e-77
7 ATGGCG|CGCCAT [-0006 :+0031] 1.76e-77
8 g CGGGGC|GCCCCG [-0169 :-0041] 1.28e-59
9 CCGGAA|TTCCGG [-0090 :+0004] 3.19e-58
10 GCCGCC|GGCGGC [-0024 :+0095] 5.10e-58
Tab. 4.8: Re´sultats pour les promoteurs tire´s de EPD dans la re´gion [-499 :+100].
Les motifs relatifs a` la boˆıte GC sont repe´re´s par un g. Ceux correspondant a` la boˆıte TATA
sont repe´re´s par un t.
Re´sultats
Les dix motifs les plus significatifs extraits ainsi que les feneˆtres associe´es sont reporte´s
dans la table 4.8. D’apre`s ces re´sultats, on peut observer deux classes de motifs : ceux relatifs
a` la boˆıte GC (motifs 1, 2, 4, 5 et 8) et ceux relatifs a` la boˆıte TATA (motif 3). Ce dernier
motif (TATAAA) correspond bien au consensus connu pour la boˆıte TATA. De plus, la feneˆtre
[−33 : −29] dans laquelle il est pre´dit concorde en position et en taille avec la re´gion d’action
du facteur associe´. Les cinq motifs relatifs a` la boˆıte GC pre´dits sont e´galement compatibles
avec le consensus connu pour cette boˆıte : GGGCGG. Ils correspondent au meˆme motif de´cale´, le
motif le plus significatif (motif 1) formant le cœur ce groupe. La figure 4.10 fournit l’alignement
pour ce groupe.
2 GGCGGG
1 GGGCGG
4 GGGGCG
8 CGGGGC
5 GCGGGG
*******
GGGGCGG
Fig. 4.10: Alignement des motifs correspondant a` la boˆıte GC.
Conclusion
La mise a` disposition de quantite´s sans cesse croissantes de donne´es issues du se´quenc¸age
a ouvert la voie a` de nouvelles approches bio-informatiques. Nous avons pre´sente´ dans ce
document comment il e´tait possible de rechercher des e´le´ments cis-re´gulateurs en conside´rant
le proble`me de la recherche de signaux transcriptionnels, sous l’angle de l’algorithmique de
texte. Nous avons alors montre´ les limites et avantages des approches actuelles, en particulier
en ce qui concerne la ge´nomique comparative et la sur-repre´sentation de motifs. Nous avons
e´galement discute´ d’un autre type d’information a` prendre en compte dans la recherche de
signaux : la conservation spatiale. Dans ce cadre, nous avons introduit une nouvelle me´thode
permettant de tirer parti de ces ide´es : la recherche de sur-repre´sentations locales dans un
contexte multi-organismes. Pour cela, nous avons de´fini la notion de feneˆtre locale et avons
donne´ un moyen d’en calculer la significativite´. Enfin, nous avons propose´ une me´thode heu-
ristique pour extraire efficacement ce type de feneˆtres. Cette strate´gie, imple´mente´e dans le
logiciel TFM-Explorer, a montre´ sa pertinence sur diffe´rents jeux de donne´es.
Une des principales limites a` laquelle nous sommes soumis, concerne la nature des donne´es
utilise´es. Les me´thodes pre´sente´es dans ce document ne conside`rent l’ADN que du point de
vue de sa se´quence pour pre´dire des e´le´ments re´gulant sa transcription. Cela n’est pas sans
poser question sur ce que l’on peut espe´rer comprendre avec cet angle de vision.
La re´gulation transcriptionnelle est un me´canisme complexe qui intervient dans les trois
dimensions d’espace et dans le temps. Une mode´lisation plus comple`te des interactions ADN-
prote´ines est sans doute ne´cessaire pour permettre de mieux comprendre la re´gulation trans-
criptionnelle. Mais cette e´tape est certainement insuffisante pour appre´hender comple`tement
ces me´canismes. En effet, la structure spatiale de l’ADN joue un roˆle important dans la
re´gulation transcriptionnelle. Elle permet en particulier a` certaines parties de l’information
ge´ne´tique de devenir accessibles afin d’eˆtre transcrites, ou encore, en rapprochant spatiale-
ment des ge`nes e´loigne´s, de les soumettre aux meˆmes prote´ines re´gulatrices. La connaissance
de ces phe´nome`nes et des me´canismes de re´gulation transcriptionnelle en ge´ne´ral est un vaste
champ de recherche qui reste ouvert sous de nombreux aspects.
Malgre´ cette limitation inhe´rente a` la mode´lisation du proble`me, la recherche de si-
gnaux re´gulateurs conserve´s a` partir de se´quences permet d’avancer dans la connaissance
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des me´canismes de re´gulation. Nous pensons que l’approche par sur-repre´sentation locale que
nous avons introduite pourrait eˆtre e´tendue de plusieurs manie`res.
Une premie`re extension possible concerne l’espace dans lequel les motifs sont recherche´s.
La contrainte impose´e par l’utilisation d’une banque de mode`les matriciels me´rite d’eˆtre leve´e.
L’infe´rence de motifs est une taˆche plus de´licate qui a ne´anmoins donne´ quelques succe`s dans
le cas des motifs re´gulateurs. Dans la fin du dernier chapitre, nous avons pre´sente´ quelques
pistes pour l’adaptation de l’approche locale a` l’infe´rence de motifs. Il peut sembler inte´ressant
d’e´tendre cette piste en proposant une me´thode d’infe´rence plus comple`te base´e sur l’approche
locale et la conservation entre espe`ces. La complexite´ en temps et en espace de ce type de
proble`me impose une re´flexion importante sur la nature des structures a` utiliser (arbre des
suffixes ou autre structure d’index...) et sur les algorithmes a` de´velopper.
Une deuxie`me extension possible concerne le positionnement des se´quences, c’est-a`-dire
le choix d’un repe`re afin de tirer parti de la conservation locale. Nous avons utilise´ le site
d’initiation de la transcription comme moyen le plus e´vident pour de´finir un repe`re. Ceci
implique de disposer de se´quences bien annote´es pour que la conservation spatiale ne “fausse”
pas les pre´dictions. D’autres repe`res doivent pouvoir eˆtre utilise´s. Une premie`re possibilite´,
dans le cadre des modules cis-re´gulateurs, est de fixer le repe`re sur un site de fixation bien
e´tabli et de rechercher dans son environnement des sites de facteurs associe´s. Une autre
piste est d’utiliser une re´gion fortement conserve´e entre orthologues pour de´finir un point
d’accroche.
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